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A quantidade e variedade de conteúdos multimédia actualmente disponíveis cons-
tituem um desafio para os utilizadores dado que o espaço de procura e escolha de
fontes e conteúdos excede o tempo e a capacidade de processamento dos utilizado-
res. Este problema da selecção, em função do perfil do utilizador, de informação
em grandes conjuntos heterogéneos de dados é complexo e requer ferramentas
específicas. Os Sistemas de Recomendação surgem neste contexto e são capazes
de sugerir ao utilizador itens que se coadunam com os seus gostos, interesses ou
necessidades, i.e., o seu perfil, recorrendo a metodologias de inteligência artificial.
O principal objectivo desta tese é demonstrar que é possível recomendar em
tempo útil conteúdos multimédia a partir do perfil pessoal e social do utilizador,
recorrendo exclusivamente a fontes públicas e heterogéneas de dados. Neste sen-
tido, concebeu-se e desenvolveu-se um Sistema de Recomendação de conteúdos
multimédia baseado no conteúdo, i.e., nas características dos itens, no historial
e preferências pessoais e nas interacções sociais do utilizador. Os conteúdos mul-
timédia recomendados, i.e., os itens sugeridos ao utilizador, são provenientes da
estação televisiva britânica, British Broadcasting Corporation (BBC), e estão
classificados de acordo com as categorias dos programas da BBC.
O perfil do utilizador é construído levando em conta o historial, o contexto,
as preferências pessoais e as actividades sociais. O YouTube é a fonte do histo-
rial pessoal utilizada, permitindo simular a principal fonte deste tipo de dados
- a Set-Top Box (STB). O historial do utilizador é constituído pelo conjunto de
vídeos YouTube e programas da BBC vistos pelo utilizador. O conteúdo dos
vídeos do YouTube está classificado segundo as categorias de vídeo do próprio
YouTube, sendo efectuado o mapeamento para as categorias dos programas da
BBC. A informação social, que é proveniente das redes sociais Facebook e Twit-
ter, é recolhida através da plataforma Beancounter. As actividades sociais do
utilizador obtidas são filtradas para extrair os filmes e séries que são, por sua vez,
enriquecidos semanticamente através do recurso a repositórios abertos de dados
interligados. Neste caso, os filmes e séries são classificados através dos géneros
iii
da IMDb e, posteriormente, mapeados para as categorias de programas da BBC.
Por último, a informação do contexto e das preferências explícitas, através da
classificação dos itens recomendados, do utilizador são também contempladas.
O sistema desenvolvido efectua recomendações em tempo real baseado nas
actividades das redes sociais Facebook e Twitter, no historial de vídeos Youtube
e de programas da BBC vistos e preferências explícitas. Foram realizados testes
com cinco utilizadores e o tempo médio de resposta do sistema para criar o
conjunto inicial de recomendações foi 30 s. As recomendações personalizadas são
geradas e actualizadas mediante pedido expresso do utilizador.
Abstract
The amount and diversity of multimedia contents currently available poses a
challenge to users since the search space, i.e., choice of sources and contents,
exceeds largely their available time and processing capacity. This problem of
selecting information from large heterogeneous data sets based on the user profile
is complex and requires specific tools. This is the context where Recommender
Systems make a diﬀerence since they are able to suggest items inline with the user
tastes, interests or needs, i.e., based on the user profile, using artificial intelligence
methodologies.
The main objective of this thesis is to demonstrate that it is possible to recom-
mend in real time multimedia contents based on the personal and social profile of
the user, using only public heterogeneous data sources. In this sense, a Recom-
mendation System based on the content, i.e., based on the features of the items,
the personal history, context and preferences as well as the social interactions
of the user was designed and implemented. The content recommended, i.e., the
items suggested to the user, are from British Broadcasting Corporation (BBC)
and are classified according to the BBC programmes categories.
The user profile is built taking into account the personal history, context and
preferences as well as the social activities. YouTube acts as the source of perso-
nal history, substituting the traditional source of this type of data - the Set-Top
Box (STB). The history is composed of the set of YouTube videos and BBC
programmes seen by the user. The content of YouTube videos, which is classi-
fied according to the YouTube categories, is mapped into the BBC programmes
categories. The social data, which is derived from Facebook and Twitter social
networks, is collected through the Beancounter platform. The user social activi-
ties collected by the Beancounter platform are filtered to extract the references
to films and series which are, in turn, semantically enhanced through linked open
data repositories. In this case, the films and series are classified according to the
IMDb genres and, subsequently, mapped into the BBC programmes categories.
Finally, the personal context and preferences, obtained from the user ratings, are
v
also considered.
The developed system provides recommendations in real time based on the
user social and personal data. Tests were conducted with five users and the
average time system response to provide an initial set of recommendations was
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Neste capítulo de introdução é apresentada a contextualização do projecto, o pro-
blema que se pretende resolver, os objectivos a atingir, o planeamento do projecto
e, por fim, a estrutura desta dissertação.
1.1 Contextualização
Esta tese foi proposta no âmbito de um projecto mais abrangente em curso – o
desenvolvimento de uma plataforma Business-to-Business (B2B) de transacção
automática de componentes multimédia. Esta plataforma, que modela produto-
res e distribuidores de conteúdos multimédia, tem como finalidade a transacção
automática em tempo útil de conteúdos entre produtores e distribuidores baseada
no perfil dos espectadores em linha. Este projecto engloba diversos componentes,
designadamente, a Plataforma Electrónica de Transacção de Componentes Mul-
timédia suportada por agentes desenvolvida por Sousa et al. [10] e Veloso et al.
[11] e os Serviços de Criação do Perfil do Utilizador e de Recomendação que são
o objecto desta tese.
1.2 Problema
O desafio deste projecto consiste na criação do perfil do utilizador e na geração
de recomendações consentâneas a partir de um conjunto heterogéneo de fontes
de dados em tempo útil. As recomendações devem filtrar a elevada quantidade
de informação envolvida e apresentar ao utilizador o conjunto de conteúdos mul-
timédia disponíveis que se adeqúem ao seu perfil. O perfil do utilizador deve, por
sua vez, incluir dados pessoais e sociais relevantes para a sugestão de conteúdos
multimédia. Os serviços a desenvolver – Serviço de Criação do Perfil do Utiliza-
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dor e Serviço de Recomendação – devem permitir uma integração transparente
com a plataforma B2B em curso.
1.3 Motivação
A escolha desta tese deveu-se à natureza do problema – um problema do mundo
real, ao interesse pelo domínio – a personalização de conteúdos multimédia, e ao
desafio colocado – a criação do perfil do utilizador e a recomendação em tempo útil
de conteúdos multimédia, i.e., programas (filmes, vídeos, séries, etc.) baseados
no perfil construído. O desafio envolveu o estudo e aprendizagem de um conjunto
de novos conceitos, a pesquisa, escolha e aplicação de tecnologias desconhecidas
e a concepção e realização dos serviços referidos.
Do ponto de vista empresarial, esta abordagem deverá contribuir para me-
lhorar a experiência, aumentar a satisfação e, consequentemente, fidelizar o es-
pectador.
1.4 Objectivos
O principal objectivo desta tese é demonstrar que é possível recomendar em tempo
útil conteúdos multimédia a partir do perfil pessoal e social do utilizador, recor-
rendo exclusivamente a fontes públicas e heterogéneas de dados. Neste sentido,
pretende-se conceber e desenvolver um Sistema de Recomendação de programas
baseado nas características dos itens e no perfil do utilizador. Este sistema deve
ser suportado pelos serviços de criação do perfil do utilizador e de recomendação.
O desenvolvimento deste sistema foi organizado nas seguintes etapas:
• Estudo do estado da arte dos Sistemas de Recomendação em geral e dos
sistemas congéneres em particular;
• Estudo e escolha das fontes de dados e de enriquecimento para a construção
do perfil do utilizador;
• Definição do perfil do utilizador;
• Estudo das bibliotecas de interface das fontes de dados e de enriquecimento
a utilizar;
• Uniformização de categorias para a construção dos vectores de pesos;
• Determinação da similaridade entre os itens e o perfil do utilizador;
• Geração da recomendações;
• Desenvolvimento da interface do utilizador.
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1.5 Planeamento do Projecto
Embora os prazos originais não tenham sido cumpridos devido à complexidade do
projecto, o planeamento inicial serviu de referência para a gestão e organização do
trabalho. Este projecto foi dividido num conjunto de doze tarefas representadas
na Figura 1.1.
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10w06-11-201329-08-2013Escrita dos capítulos 7 e 8
Figura 1.1: Calendarização.
O primeiro conjunto de tarefas consistiu no estudo do estado da arte dos
Sistemas de Recomendação e envolveu o estudo dos diferentes tipos de Sistemas
de Recomendação e das técnicas utilizadas assim como os sistemas congéneres
de recomendação de conteúdos multimédia. Em segundo lugar, procedeu-se ao
levantamento das fontes de dados e de enriquecimento semântico a adoptar. O
terceiro conjunto de tarefas consistiu na selecção e instalação das linguagens,
tecnologias e do ambiente de desenvolvimento. Prosseguiu-se com o estudo, es-
colha e instalação das bibliotecas de interface com as fontes de dados adoptadas.
De seguida, desenvolveu-se o mapeamento entre os sistemas de classificação de
conteúdos (categorias) das diferentes fontes e procedeu-se à construção do per-
fil do utilizador e à geração de recomendações. Por fim, testou-se e depurou-se
o sistema e analisaram-se os resultados. Em paralelo, no final de cada tarefa,
efectuou-se a escrita do capítulo correspondente da dissertação.
1.6 Estrutura da Dissertação
A dissertação é composta por sete capítulos. No Capítulo 1 é feita a contextua-
lização e a apresentação do projecto, incluindo os objectivos, o planeamento e a
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estrutura deste documento. O Capítulo 2 contém o estado da arte dos Sistemas
de Recomendação, incluindo os diferentes tipos de Sistemas de Recomendação,
as técnicas utilizadas, os Sistemas de Recomendação online e personalização de
conteúdos multimédia mais representativos. No Capítulo 3 são apresentadas as
fontes de dados e de enriquecimento semântico estudadas para a criação e enrique-
cimento do perfil do utilizador. O Capítulo 4 apresenta as componentes do perfil
do utilizador. No Capítulo 5 descrevem-se, não só, as ferramentas, tecnologias e
ambiente de desenvolvimento, mas também a respectiva instalação e configura-
ção. O Capítulo 6 é dedicado ao desenvolvimento do Sistema de Recomendação.
Por fim, o Capítulo 7, apresenta as conclusões, incluindo uma análise crítica do
trabalho efectuado e sugestões de desenvolvimento futuro. Nos Anexos A, B, C,
D, E, F e G apresentam-se as ontologias construídas e respectivos mapeamentos e
que permitem a integração do Sistema de Recomendação com a plataforma B2B.
Cada capítulo começa com um pequeno resumo e termina com uma breve




Neste capítulo apresenta-se o estudo realizado acerca dos Sistemas de Recomen-
dação, incluindo alguns dos exemplos mais representativos dos sistemas online e
dos projectos de recomendação personalizada de conteúdos multimédia existentes.
2.1 Definição
Dada a grande quantidade e diversidade de informação actualmente disponível, a
comunidade científica da inteligência artificial tem vindo a conceber desde a dé-
cada de noventa do século passado metodologias de recomendação de produtos,
bens ou serviços baseadas no perfil do utilizador [12]. Os Sistemas de Recomenda-
ção são ferramentas que produzem recomendações personalizadas diante de uma
grande variedade de opções [3]. Existem três metodologias de recomendação:
(i) a Recomendação Pessoal; (ii) a Recomendação Colaborativa; e (iii) a Reco-
mendação Híbrida. A Recomendação Pessoal agrega recomendações baseadas no
Conteúdo (características dos produtos, bens ou serviços) e no Contexto (demo-
gráfico, geográfico ou temporal) do utilizador. A Recomendação Colaborativa
suporta-se nas classificações previamente atribuídas pelo utilizador a produtos,
bens ou serviços, i.e., requer interacção do utilizador, para gerar as recomen-
dações. Por fim, a Recomendação Híbrida agrega a Recomendação Pessoal e
a Recomendação Colaborativa. Estas técnicas de recomendação permitem ge-
rar sugestões compatíveis com o comportamento passado e o contexto actual do
utilizador.
Os Sistemas de Recomendação, apesar de serem frequentemente invisíveis,
fazem parte do quotidiano da actualidade, recomendando ao utilizador os arti-
gos, locais, eventos, serviços ou conteúdos que mais se adequam ao seu perfil.
Enquanto as empresas de Business-to-Consumer (B2C) incluem este tipo de sis-
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temas nos seus sites para aumentar as vendas, cooperando com o utilizador na
filtragem da informação e guiando-o na pesquisa e aquisição de produtos [13], a
Google, no seu sítio de partilha de vídeos YouTube, para fidelizar os utilizado-
res recomenda vídeos com base no historial, localização e preferências de cada
utilizador como se mostra na Figura 2.1.
Figura 2.1: Recomendação do YouTube.
Neste domínio, quando o número de utilizadores é elevado, os utilizadores com
perfis idênticos são organizados em grupos ou clusters para reduzir o esforço com-
putacional de geração de recomendações. De um ponto de vista arquitectónico,
os sistemas da recomendação dividem-se em:
• Sistemas baseados em Modelos ou Model-based - Criam em tempo diferido
modelos através de aprendizagem automática a partir de conjuntos de dados
de elevada dimensão;
• Sistemas baseados em Memória ou Memory-based - Aplicam em tempo útil
técnicas de determinação de similaridade a partir dos dados disponíveis.
Os Sistemas de Recomendação podem ser adoptados do lado do utilizador
(computador pessoal, smartphone, etc.) ou do lado das empresas (Amazon, eBay,
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etc.) para gerar recomendações baseadas nas actividades, comportamentos, pre-
ferências e necessidades do utilizador [13]. Os Sistemas de Recomendação são
incontornáveis no domínio do comércio electrónico onde o utilizador pode ser
conduzido através das recomendações que lhe são propostas.
2.2 Recomendação Pessoal
A recomendação pessoal é baseada no conjunto de informação disponível asso-
ciada a cada indivíduo, i.e., o seu perfil, que inclui o contexto, o historial de
interacção com o sistema, as preferências explícitas, etc.
2.2.1 Recomendação Baseada no Conteúdo
A recomendação baseada no conteúdo foi a primeira técnica a ser explorada,
combinando a informação dos itens com as preferências dos utilizadores a fim
de sugerir os itens apropriados. Assim sendo, os Sistemas de Recomendação
baseados no conteúdo tomam em consideração as características do item e tentam
sugerir ao utilizador itens de acordo com as escolhas efectuadas no passado. Este
tipo de recomendação pode ser usado em vários domínios como a recomendação
de páginas Web, artigos, restaurantes, programas de televisão e produtos [14].
Esta abordagem filtra e selecciona os itens com características idênticas às do
perfil do utilizador, que é baseado na informação fornecida pelo próprio utilizador
e nas suas acções. A filtragem da informação baseada no conteúdo recorre a téc-
nicas específicas, não só, de representação dos itens, mas também para construir
o perfil do utilizador. A recomendação baseada no conteúdo pode ser baseada
na recuperação de informação ou na filtragem de informação. Os sistemas de
recuperação de informação apresentam sugestões utilizando palavras-chave para
efectuar uma pesquisa numa base de dados. O sistema apresenta ao utilizador os
itens que contêm a palavra-chave no seu conteúdo. Os sistemas de filtragem de
informação são mais complexos e os resultados obtidos são de curto prazo.
O sistema gera recomendações baseadas no perfil corrente do utilizador atra-
vés de um procedimento composto por três etapas:
• Análise do conteúdo - extrai as características relevantes dos itens;
• Análise do perfil - constrói o perfil do utilizador de acordo com as caracte-
rísticas dos itens que ele seleccionou no passado;
• Filtragem de componentes - agrupa e recomenda os itens compatíveis com
o perfil do utilizador.
Após a construção dos perfis do item e do utilizador é efectuada a filtragem dos
componentes utilizando um dos sistemas referidos: filtragem de informação ou
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recuperação de informação). Por último, para ordenar as recomendações obtidas
por relevância, é determinada a similaridade entre os itens seleccionados e o




















Figura 2.2: Recomendação baseada no Conteúdo.
2.2.2 Recomendação Baseada no Contexto
O contexto está presente de forma intrínseca em qualquer actividade e interacção
humana, sendo natural e implicitamente usado para melhorar a qualidade da
comunicação. A percepção do contexto também permite aos indivíduos avaliar,
tomar decisões e adaptar o seu comportamento.
No âmbito dos Sistemas de Recomendação também se pode utilizar a in-
formação contextual do utilizador para modular as recomendações. Na Figura
2.3 representa-se o contexto do utilizador como um agregado das componentes
cultural, demográfica, temporal e espacial.
Para recomendar um pacote de férias, um sítio Web ou um filme pode ser
necessário considerar, para além do perfil dos utilizadores e das características
dos itens, o contexto do utilizador. Por exemplo, para um Sistema de Recomen-
dação de viagens sugerir destinos de férias distintos em função da estação do ano,
e.g., praia no verão e neve no inverno, é necessário conhecer o contexto temporal
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Cultural Temporal
Demográfico Espacial
Figura 2.3: Contexto do Utilizador.
do utilizador [15]. Os contextos cultural, demográfico e espacial são igualmente
importantes porque permitem efectuar recomendações conforme a localização,
o género, a idade ou a religião do utilizador. A utilização de smartphones tem
permitido aceder ao contexto espácio-temporal do utilizador para recomendar ser-
viços, espectáculos, promoções e informações diversas em função da localização,
estação do ano, dia da semana e período do dia do utilizador.
2.3 Recomendação Colaborativa
A recomendação colaborativa tem por objectivo sugerir novos itens com base no
historial das classificações do utilizador e da sua rede de contactos [16]. Isto é,
agrega classificações ou recomendações de objectos, identifica utilizadores com
gostos idênticos e gera novas recomendações utilizando inter-comparações. Nesta
abordagem não é necessário conhecer as características dos itens e o perfil do
utilizador, existindo apenas um vector de itens e as suas respectivas classificações.
Os Sistemas de Recomendação colaborativos definem a utilidade de cada item
através da atribuição de uma classificação numa escala pré-definida, e.g., a uti-
lizadora “Fátima Leal” atribuiu ao filme “A Vida é Bela” a classificação de “8”
numa escala de 1 a 10. Estas classificações são armazenadas numa matriz como a
representada na Equação 2.1. Neste exemplo, os utilizadores avaliaram os músicos
numa escala de 1 a 5. O X significa que o utilizador não classificou o músico em
causa, devendo a aplicação ser capaz de estimar essa classificação recorrendo às
classificações utilizador-músico existentes para gerar recomendações adequadas.
Equação 2.1: Matriz de classificação colaborativa.
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
Lui´s Reprezas Rui V eloso Pedro Abrunhosa Jorge Palma
Daniel 4 3 2 4
Anto´nio X 4 5 5
Lui´s 2 2 4 X
Sandra 3 X 5 2

(2.1)
Ao invés dos sistemas baseados no conteúdo, os sistemas colaborativos ten-
tam prever a utilidade dos itens para um dado utilizador com base nos itens
previamente avaliados pelos restantes utilizadores. O processamento dos dados
armazenados nas matrizes de classificação é baseado no cálculo da vizinhança
entre itens e utilizadores, i.e., procura-se identificar a similaridade entre itens ou
entre utilizadores.
2.4 Recomendação Híbrida
A Recomendação Híbrida combina as técnicas da recomendação baseada no con-
teúdo e da recomendação colaborativa, apresentando melhor desempenho do que
cada uma das técnicas per si.
Existem diferentes formas de combinar as duas abordagens de recomendação.
A Tabela 2.1 apresenta algumas das metodologia de combinação mais utilizadas.
Deste modo, a filtragem híbrida consegue reunir os pontos fortes das técnicas de
base e minimizar as limitações do uso de apenas uma abordagem.
Sendo este tipo de recomendação uma combinação de técnicas é, por isso, o
que apresenta maior fiabilidade no que diz respeito às recomendações que gera.
Contudo, a sua implementação requer um nível de complexidade elevado pois
exige um grande domínio das técnicas usadas tanto na recomendação baseada no
conteúdo como na recomendação colaborativa.
2.5 Técnicas de Recomendação
Existem metodologias de geração de recomendações baseadas na construção de
modelos (Model-based), que aplicam técnicas de aprendizagem automática em
tempo diferido para construir os modelos de recomendação, e baseadas em me-
mória (Memory-Based), que determinam em tempo útil a similaridade entre as
escolhas dos utilizadores e os itens candidatos. Estas metodologias incluem a re-
presentação dos itens e a construção do perfil do utilizador. A Tabela 2.2 contém
os algoritmos mais utilizados em cada metodologia de recomendação.
1Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF)
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Tabela 2.1: Métodos híbridos [3].
Método Descrição
Ponderado A pontuação de várias técnicas de recomendação
é combinada de forma a gerar uma única
recomendação.
Alternado O sistema alterna as técnicas de
recomendação dependendo da situação actual.
Misto Recomendações de diferentes aplicações
de recomendação apresentadas ao mesmo tempo.
Combinação de características Características de diferentes fontes de dados
de recomendação são combinadas para formar
um único algoritmo de recomendação.
Cascata Um sistema de recomendação refina as
recomendações dadas por outro sistema.
Aumento de características As recomendações geradas por uma técnica
são utilizadas como entrada para outra técnica.
Meta-nível O modelo aprendido por uma técnica é usado
como entrada para outro.
Tabela 2.2: Técnicas de recomendação [4].
Recomendação Memory-Based Model-based











Redes neuronais artificiais e
regressão linear
Modelos probabilísticos
Híbrida Combinação das técnicas anteriores
2.6 Análise Comparativa
Esta análise comparativa foca-se essencialmente na Recomendação baseada no
Conteúdo e na Recomendação Colaborativa. A Recomendação Híbrida faz uso de
uma ou mais técnicas de recomendação, geralmente combinando uma abordagem
colaborativa com outra técnica, para ultrapassar as limitações de cada abordagem
e, desta forma, melhorar a qualidade das recomendações.
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2.6.1 Recomendação Pessoal
A Recomendação Pessoal é uma Recomendação baseada no Conteúdo. As vanta-
gens da Recomendação baseada no Conteúdo são: (i) a capacidade de recomendar
qualquer item do conjunto de itens disponível; e (ii) não sofrer do problema do
primeiro avaliador. Esta abordagem não carece, ao invés da abordagem cola-
borativa, que um item tenha sido previamente classificado por algum utilizador
para poder ser recomendado. Todos os itens que constam na base de dados são
comparados com o perfil do utilizador, tendo, à partida, idêntica possibilidade de
serem recomendados.
Os pontos fracos da Recomendação baseada no Conteúdo são: (i) a sintaxe;
(ii) a semântica; e (iii) a super-especialização [4]. Dado que este tipo de reco-
mendação se baseia na análise do conteúdo do item, a sintaxe e a semântica do
texto são bastante importantes. A super-especialização decorre do facto de os
Sistemas de Recomendação baseados no Conteúdo se basearem na comparação
de palavras-chave e, consequentemente, todas as recomendações geradas satisfa-
zerem as palavras-chave utilizadas. Neste caso, o sistema pode nunca recomendar
um livro de C a um utilizador que se interesse por livros de Java e linguagem C,
apesar de ambos os interesses serem relativos a linguagens de programação [17].
2.6.2 Recomendação Colaborativa
A Recomendação Colaborativa apresenta três vantagens: (i) geração de recomen-
dações baseadas nas preferências dos utilizadores; (ii) independência do conteúdo;
e (iii) possibilidade de produzir recomendações inesperadas e de alta qualidade.
A filtragem colaborativa, ao basear-se essencialmente na opinião de outros uti-
lizadores, assegura a independência do conteúdo dos itens, podendo recomendar
itens desconhecidos em termos de conteúdo. A terceira vantagem consiste na
recomendação de produtos inesperados, i.e., serendipidade.
As desvantagens inerentes à filtragem colaborativa são: (i) o problema da
falta de avaliador; (ii) a dispersão da base de dados; e (iii) o custo de proces-
samento. Dado que a filtragem colaborativa utiliza o conjunto de classificações
de produtos efectuadas pelos outros utilizadores para efectuar as recomendações,
um produto não classificado jamais será recomendado. O problema da disper-
são da base de dados resulta da grande diversidade de itens disponíveis face à
reduzida dimensão e elevada dispersão dos itens avaliados pelos utilizadores, tor-
nando difícil a recomendação de itens conformes com os gostos e preferências
de cada utilizador. Estas dificuldades são minimizadas através de um custo de
processamento elevado, e.g., aplicando algoritmos de aprendizagem automática
para modelar o comportamento do utilizador [17].
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2.7 Representação de Itens
Os itens devem ser representados através de um conjunto de atributos ou propri-
edades relevantes. Por exemplo, numa aplicação de recomendação de filmes, um
filme pode ser descrito através do título, data de estreia, género(s), lista de acto-
res, realizador, etc. Neste cenário, cada filme/item passa a ser representado por
este conjunto de características que constitui o seu perfil. Existem ainda sistemas
onde os itens são caracterizados pela informação textual extraída directamente
de páginas Web, e-mails, artigos ou notícias.
Para a representação dos itens são essencialmente utilizadas as técnicas basea-
das em: (i) keyword-based vector space model; (ii) ontologias; e (iii) conhecimento
enciclopédico.
2.7.1 Keyword-based Vector Space Model
A maioria dos Sistemas de Recomendação baseados no conteúdo usa modelos
relativamente simples que consistem na procura de palavras-chave utilizando um
Vector Space Model (VSM). O VSM foi primeiramente introduzido por Gerard
Salton [18, 19] e tornou-se uma técnica popular na investigação e na indústria.
Trata-se de um modelo algébrico que representa objectos em vectores, i.e., repre-
senta documentos textuais num modelo vectorial. Isto significa que, por exemplo,
uma colecção de N documentos pode ser representada num modelo vectorial por
uma matriz de T termos e D documentos – ver Equação 2.2.
Equação 2.2: Matriz VSM.

T1 T2 ... T t
D1 W11 W21 ... Wt1
D2 W12 W22 ... Wt2
... ... ... ... ...
Dn W1n W2n W3n Wtn
 (2.2)
Uma entrada na matriz corresponde ao peso do termo no documento. O zero
indicará que o termo não é significativo ou que simplesmente não existe. Este
peso é na maioria das aplicações dado por Term Frequency-Inverse Document Fre-
quency (TF-IDF) que reflecte a importância de uma palavra num conjunto de
documentos [20, 19]. A importância da palavra aumenta proporcionalmente ao
número de vezes que aparece no documento. Contudo, se a palavra é muito fre-
quente num documento, especialmente no corpo, vai obter uma pontuação mais
baixa. É o caso de palavras como “a”, “e”, “que” que aparecem com elevada
frequência num texto, mas que têm pouca importância no contexto destas apli-
cações.
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O TF representa o quociente entre a frequência de ocorrência de um termo t
num documento d e a frequência de ocorrência do termo mais comum no mesmo
documento d. O TF é calculado através da Equação 2.3. O IDF representa
a frequência com que o termo ocorre em todos os documentos analisados, i.e.,
um termo que ocorra com frequência elevada num documento mas raramente no
resto da colecção tem peso maior. Este parâmetro obtém-se dividindo o número
total de documentos N pelo número de documentos que contêm o termo nt,
logaritmicamente. O TF-IDTF é o obtido através da Equação 2.4.
Equação 2.3: Term Frequency.
TF (t, d) = ( ftd
maxftd
) (2.3)
Equação 2.4: Term Frequency-Inverse Document Frequency.
TF − IDF (t, d) = TF (t, d)× log(N
nt
) (2.4)
Por último, para se normalizar os pesos obtidos através da Equação 2.4 aplica-
se a Equação 2.5.
Equação 2.5: Normalização
.
w(t, d) = TF − IDF (t, d)√∑|T |
s=1 TF − IDF (t, d)2
(2.5)
Na recomendação de conteúdos baseada em VSM, representam-se os perfis dos
utilizadores e os itens através de vectores de termos ponderados. O interesse de
um utilizador num item pode ser calculada recorrendo a técnicas de determinação
similaridade, comparando ambos os vectores.
2.7.2 Tag Clouds
As tag clouds tornaram-se numa técnica popular de apresentação da frequência
da ocorrência de expressões. São muitas vezes incorporadas nas plataformas Web
para representar visualmente o conjunto de expressões mais utilizadas pelos uti-
lizadores. Nesta representação a cor ou o tamanho identificam a relevância pois
quanto mais viva for a cor ou maior o tamanho mais destaque terá a palavra na
plataforma [21]. As tag clouds podem ser utilizadas para guiar o utilizador na
sua pesquisa ou para representar os perfis dos utilizadores ou de itens para efeitos
de recomendações. Por exemplo, um Sistema de Recomendação baseado no Con-
teúdo que recomende ao utilizador produtos semelhantes aos que ele preferiu no
passado, pode adoptar tags para descrever os itens. Num cenário de recomenda-
ção de filmes, um utilizador que goste do filme “Matrix” obteria recomendações
de filmes que envolvessem as tags: acção, ficção, etc.
2.7. REPRESENTAÇÃO DE ITENS 15
2.7.3 Ontologias
A ontologia é uma forma de representar o conhecimento. Um domínio pode ser
descrito hierarquicamente através de uma ontologia [?]. Para essa representação
geralmente é utilizada a linguagem Web Ontology Language (OWL) que permite
instanciar todas as classes do domínio a representar. No âmbito dos Sistemas de
Recomendação existem vários domínios que podem ser representados através de
ontologias: (i) representação do contexto; (ii) representação do perfil do utiliza-
dor e (iii) representação do item. Assim, os dados são divididos e organizados
eficazmente permitindo uma melhor visão sobre a representação em questão.
Para a representação dos itens como programas, filmes e vídeos, existem tam-
bém ontologias já desenvolvidas para a representação conhecimento. A título ilus-
trativo apresentam-se as seguintes ontologias que representam programas, tempo
e relações entre utilizadores:
• Ontologia dos programas da BBC2 - Esta ontologia fornece um vocabulário
simples para descrever programas de TV e Rádio;
• Ontologia Time3 - Ontologia que se centraliza em torno da noção de espaço
temporal.
• Ontologia GoodRelations4 - Ontologia que anota as ofertas e outros aspec-
tos do comércio na Web. É desenvolvida em OWL e é a única ontologia
oficialmente apoiada pela Google e Yahoo.
2.7.4 Conhecimento Enciclopédico
O conhecimento enciclopédico fornece suporte à análise semântica de textos. A
análise semântica de um texto é uma tarefa complexa dada a ambiguidade, i.e.,
a polissemia intrínseca a qualquer língua. No caso deste projecto a polissemia
dificulta a determinação da similaridade entre um dado item (descrito através de
um texto) e o perfil de um utilizador, podendo resultar na recomendação de itens
pouco relevantes.
A Explicit Semantic Analysis (ESA) é uma metodologia de análise semântica
que recorre a conhecimento enciclopédico, e.g., a Wikipedia, para determinar o
significado dos elementos de um texto [22]. A adopção da Wikipedia como fonte
de conhecimento apresenta várias vantagens, nomeadamente, a sua permanente
disponibilidade, actualização, crescimento e precisão. Adicionalmente, avaliações
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introduzem melhoramentos substanciais nos resultados [23]. Este tipo de meto-
dologias associam a cada conceito um vector de pesos do tipo da Equação 2.2.
Outra forma de minimizar os problemas associados à análise semântica é a
adopção de ontologias de representação estruturada do conhecimento do domínio
[24]. Um Sistema de Recomendação com representação de conhecimento por
ontologias e análise semântica de conteúdos suportada na recolha da informação
complementar de fontes de conhecimento externas consegue construir perfis mais
exactos. Na implementação de uma aplicação deste tipo são considerados diversos
aspectos:
• As características da fonte de conhecimento envolvido (ontologia);
• As técnicas adoptadas para a anotação ou a representação dos itens;
• O conteúdo incluído no perfil do utilizador [23].
A Tabela 2.3 apresenta exemplos de Sistemas de Recomendação com repre-
sentação de conhecimento por ontologias e análise semântica suportada por co-
nhecimento enciclopédico.
Tabela 2.3: Sistemas suportados por ontologias e análise semântica.
Sistema Descrição
Semantic Enhancement for Web Recomendação de páginas Web;
Personalization [25] Taxonomia das categorias usadas na
anotação automática de páginas da Web;
baseada em palavras-chave e no
historial de navegação do utilizador.
Quickstep e Foxtrot [26] Recomendação de artigos académicos;
Representação dos perfis através de uma
ontologia.
Informed Recommender [27] Recomendação de itens;
Representação da opinião dos consumidores
através de uma ontologia.
News@hand [28] Recomendação de notícias;
Representação de notícias e preferências
do utilizador através de uma ontologia.
Sistema de Recomendação de TV [29] Recomendação de programas televisivos;
Representação de conteúdos e espectadores
através de ontologias.
A análise semântica pode também ser realizada recorrendo a tesauros que
fornecem os conjuntos de palavras com significado idêntico. O uso de tesau-
ros é essencial no contexto das redes sociais dada a diversidade da informação
publicada. A WordNet e o Big Huge Thesaurus são dois exemplos de tesauros
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que disponibilizam uma biblioteca de interface para interacção com aplicações de
terceiros [30, 31].
2.8 Similaridade
As funções de determinação da similaridade permitem estabelecer o grau de se-
melhança entre dois objectos [32]. Assim, o processo de recomendação consiste
em três etapas consecutivas: (i) determinação da similaridade entre as caracterís-
ticas dos itens candidatos e o perfil do utilizador; (ii) ordenação dos candidatos
por ordem decrescente de similaridade; e (iii) selecção do(s) candidato(s) do topo
da lista.
2.8.1 Distância Euclidiana
A distância euclidiana calcula a distância entre dois pontos x e y através da
fórmula apresentada na Equação 2.6.




(xk − yk)2 (2.6)
Quanto mais próximo de zero for o resultado, mais próximos estão x e y.
No caso dos Sistemas de Recomendação a distância euclidiana é calculada
entre objectos (x,y) com igual número de atributos k, onde x e y representam o
objecto candidato e o perfil do utilizador. No final, depois de ordenados os pares
(x,y) por ordem decrescente de similaridade, são geradas as recomendações.
2.8.2 Similaridade dos Cossenos
A semelhança entre o vector de características dos objectos candidato e o perfil
do utilizador pode ser alternativamente determinada através da similaridade dos
cossenos. A Equação 2.7 apresenta a fórmula da similaridade do cosseno entre os
vectores A e B.
Equação 2.7: Similaridade dos cossenos.











A similaridade do cosseno corresponde ao cosseno do ângulo formada pelo par
de vectores A e B representado na Figura 2.4.
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Figura 2.4: Ângulo entre dois vectores.
2.8.3 Coeficiente de Correlação de Pearson
A correlação de Pearson (r) é uma métrica que determina o coeficiente de corre-
lação entre duas amostras é descrito através da Equação 2.8.
Equação 2.8: Coeficiente de Pearson.
r(x, y) =
∑






• x e y representa o par de utilizadores a ser correlacionado;
• i corresponde ao item;
• rx,i e ry,i são as classificações que cada utilizador atribuiu ao item i;
• r¯x e r¯y são as médias aritméticas do conjunto de classificações de cada
utilizador.
Este método de cálculo de similaridade é o mais utilizado nos Sistemas de
Recomendação Colaborativos.
2.8.4 Coeficiente de Similaridade de Jaccard
O coeficiente de similaridade de Jaccard (J), que é um índice estatístico da simi-
laridade entre conjuntos de amostras, é representado através da Equação 2.9.
Equação 2.9: Coeficiente de Jaccard.





• A e B representam os dois conjuntos de amostras;
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• c é o subconjunto de amostras comuns a A e B;
• a é o subconjunto de amostras que só ocorre em A;
• b é o subconjunto de amostras que só ocorre em B.
Este índice varia entre os valores 0 e 1, representando a disjunção e a iden-
tidade dos dois conjuntos, respectivamente. Quanto mais próximo de 1 for o
coeficiente de similaridade de Jaccard, maior é a semelhança entre os dois con-
juntos de amostras [33].
2.9 Avaliação de Sistemas de Recomendação
Para se determinar a fiabilidade das recomendações efectuadas através das di-
ferentes metodologias, é necessário proceder a uma avaliação, determinando a
precisão (precision), a abrangência (recall) e a Medida-F (F-Measure) dos resul-
tados produzidos [34].
2.9.1 Precisão
A precisão (Pr) dos resultados representa a probabilidade de um item recomen-
dado ser relevante e calcula-se através do quociente entre o número de itens rele-






• Pv - Representa os itens relevantes recomendados pelo sistema, i.e., os
resultados positivos verdadeiros;
• Pf - Representa os itens irrelevantes recomendados pelo sistema, i.e., os
resultados positivos falsos.
2.9.2 Abrangência
A abrangência (Ab) dos resultados representa a probabilidade de um item rele-
vante ser recomendado e obtém-se através do quociente entre o número de itens
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Onde:
• Pv - Representa os itens relevantes recomendados pelo sistema, i.e., os
resultados positivos verdadeiros;
• Nf - Representa os itens relevantes não recomendados pelo sistema, i.e.,
falsos negativos.
2.9.3 Medida-F
A Medida-F (F ) representa a média harmónica da Precisão e Abrangência apre-
sentada na Equação 2.12. Esta medida permite combinar numa única medida os
valores da Precisão e a Abrangência de um sistema de recomendação.
Equação 2.12: Medida-F.
F = 2 Pr ∗Ab
Pr +Ab (2.12)
No domínio das recomendações, a Medida-F indica a utilidade da recomen-
dação gerada, i.e., quanto mais próximo o valor estiver de 0 menos relevante é a
recomendação.
2.10 Recomendações Online
Os Sistemas de Recomendação estão implícita ou explicitamente presentes em
inúmeros sítios Web, desde motores de busca ao comércio electrónico de bens ou
serviços. No primeiro caso, o utilizador é guiado, sem se aperceber, através da
apresentação de sugestões de produtos, serviços ou sítios consentâneas com o seu
historial de interacção. No segundo caso, o utilizador tem de se registar, inserindo
os seus dados pessoais e preferências, autenticar e classificar os resultados para
a aplicação refinar o perfil do utilizador e efectuar recomendações personalizadas
cada vez mais exactas.
2.10.1 Amazon
A Amazon é um exemplo de uma empresa de comércio electrónico que utiliza
algoritmos de recomendação para personalizar os produtos que apresenta a cada
cliente. No momento do registo, a Amazon solicita ao cliente que colaborativa-
mente declare os interesses e gostos conforme se apresenta na Figura 2.5.
Estes dados fornecidos a priori por todos os utilizadores servem para cons-
truir o perfil inicial do utilizador. Este perfil é posteriormente refinado à medida
que o utilizador interage com a aplicação e vai expressando os seus interesses e
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Figura 2.5: Registo das preferências na Amazon.com.
classificando as sugestões apresentadas. A Figura 2.6 apresenta uma recomenda-
ção baseada no interesse que o utilizador demonstrou noutro produto da mesma
categoria.
Figura 2.6: Recomendação da Amazon.
2.10.2 YouTube
O YouTube apresenta dois níveis de utilização: anónimo e autenticado. Os uti-
lizadores anónimos podem pesquisar e ver vídeos e os utilizadores autenticados
podem adicionalmente carregar e classificar vídeos. O YouTube gera recomen-
dações personalizadas em função do historial da actividade do utilizador. Estas
recomendações são baseadas no conteúdo já que os vídeos recomendados são das
categorias e possuem características idênticas aos das visualizações mais recentes
do utilizador. Estas recomendações guiam o utilizador num universo de milhões
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de vídeos, pesquisando e propondo ao utilizador aqueles cujo conteúdo que mais
adequa ao seu perfil.
2.10.3 MovieLens
O MovieLens é um sítio dedicado à recomendação de filmes que requer o registo
e autenticação dos utilizadores e pode ser acedido em http://movielens.org/
login. Esta aplicação foi desenvolvida no âmbito de um projecto do Departa-
mento de Ciência e Engenharia da Computação da Universidade de Minnesota
dos Estados Unidos da América (EUA). O utilizador, quando efectua o registo,
classifica um conjunto de filmes apresentados, sendo estes dados usados para criar
o perfil inicial do utilizador. O registo só tem sucesso se o utilizador fornecer a
sua opinião acerca de pelo menos 15 filmes - Figura 2.7
Figura 2.7: Registo das preferências no MovieLens.
O utilizador, uma vez autenticado, pode ver a classificação dos filmes já pon-
tuados, pesquisar novos filmes e gerar automaticamente a previsão de alguns
itens. Esta aplicação disponibiliza conjuntos de dados para teste e validação de
Sistemas de Recomendação em diferido.
2.10.4 Netflix
A Netflix é uma empresa norte americana de distribuição comercial de filmes a
partir do sítio https://signup.netflix.com/global destinada apenas ao mer-
cado dos EUA. A Netflix oferece um serviço de recomendação de filmes baseado
nas classificações atribuídas pelos utilizadores registados. As aplicações e projec-
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tos de recomendação de filmes desenvolvidas nos EUA adoptam frequentemente
a Netflix como fonte de informação.
2.10.5 Last.fm
O Last.fm é um sítio de distribuição comercial e personalização de música dispo-
nível em http://www.lastfm.pt/ que foi fundado no Reino Unido e tem mais de
30 milhões de utilizadores activos. A recomendação de conteúdos musicais per-
sonalizados é efectuada pela aplicação Audioscrobbler. O Last.fm constrói um
perfil detalhado dos gostos musicais de cada utilizador, reunindo e apresentando
as músicas e artistas favoritos numa página gerada a partir dos dados coligidos
e armazenados. Esta informação, que consiste no repertório musical pessoal do
utilizador, é proveniente de duas fontes:
• Plugin do Audioscrobble instalado na aplicação de reprodução musical (player)
do utilizador;
• Rádio da Last.fm que apresenta e permite aos utilizadores registados clas-
sificar (scrobbling) a lista das músicas recentemente tocadas.
As recomendações apresentadas ao utilizador incluem, não só, a lista de ar-
tistas do seu perfil, mas também listas de perfis com gosto musical idêntico. A
aplicação Last.fm efectua o agrupamento de utilizadores com interesses e gostos
em comum e permite que o utilizador recomende manualmente artistas, álbuns,
etc. a outros utilizadores. Dada a sua grande popularidade, editoras e artistas
são encorajados a lançarem as suas músicas através da aplicação para obterem
uma maior visibilidade do seu trabalho.
2.11 Recomendação de Conteúdos Televisivos
O elevado número de canais de televisão disponíveis aumentou a oferta de con-
teúdos televisivos. Esta quantidade e variedade de programas disponíveis impede
que o telespectador conheça as múltiplas grelhas de programação. A personaliza-
ção dos conteúdos televisivos através da criação de Electronic Programme Guide
(EPG) personalizados, i.e., baseados no perfil do telespectador, é uma solução
atraente. O perfil do utilizador é construído com base no historial da interac-
ção com o sistema, armazenando os programas vistos ou gravados assim como
as preferências explícitas. Esta construção pode obrigar ao registo e acesso a
sítios de recomendação personalizada de conteúdos ou à utilização de sistemas de
fornecimento automático de conteúdos personalizados.
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2.11.1 Jinni
O Jinni é um motor de busca semântica e de recomendação de filmes, progra-
mas de televisão e séries disponível em http://www.jinni.com/. O utilizador
regista-se previamente e autentica-se para usufruir do serviço. As recomendações
são geradas através das preferências do utilizador, i.e., através das classifica-
ções que o utilizador atribui aos programas apresentados. Este serviço envolve
uma taxonomia de classificação de conteúdos criada por profissionais do cinema
e aplica aprendizagem automática para analisar as opiniões e os metadados dos
programas ou filmes em análise.
Figura 2.8: Jinni.
2.11.2 Matcha
O Matcha é um agregador de vídeos disponível em http://www.matcha.tv/
login.html que oferece aos utilizadores um serviço de procura, acompanhamento
e visualização dos filmes e programas de televisão favoritos provenientes da Net-
flix, Hulu, iTunes, Amazon e a Internet Movie Database (IMDb). Este serviço
está também disponível para navegadores Web e iPads. A autenticação pode
ser efectuada através da conta do Facebook, permitindo, logo à partida, utili-
zar o perfil do utilizador nesta rede social para gerar recomendações assim como
apresentar as preferências dos amigos - Figura 2.9.
2.11.3 Red Bee Media
A Red Bee Media é uma empresa de multimédia sediada em Londres que tem
como clientes, não só, estações de televisão como a BBC, mas também mar-
cas como a Nike, a Lonely Planet, etc. A Red Bee Media transmite mais de
120 canais de televisão analógica, digital terrestre, satélite digital, cabo, Inter-
net Protocol TV (IPTV), incluindo todos os canais nacionais e internacionais
da BBC, oferece maioritariamente serviços de Video on Demand (VOD) e está
disponível em http://www.redbeemedia.com/. Em particular, no domínio da
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Figura 2.9: Matcha TV.
descoberta de conteúdos, oferece o serviço RedDiscover que inclui um conjunto
de soluções para as plataformas de televisão, incluindo pesquisa e recomendação
de conteúdos. O mecanismo de recomendação RedDiscover determina, com base
nos metadados dos programas e dos telespectadores (historial e preferências), a
probabilidade de um programa interessar a um utilizador. Os resultados assim
obtidos incluem:
• Recomendações baseadas num programa televisivo frequentemente visto;
• Recomendações activas com base nas preferências explícitas do utilizador;
• Recomendações passivas com base na actividade recente ou no perfil do
utilizador;
• Recomendações baseadas nas preferências explícitas de outros utilizadores.
Este sistema de recomendação destina-se a conteúdos televisivos VOD e inte-
gra múltiplas fontes de dados a fim de oferecer as melhores sugestões de conteúdo
a cada espectador. Os metadados dos conteúdos televisivos provêm de fontes
como a IMDb, Rotten Tomatoes ou iTunes. As redes sociais também são utili-
zadas como fontes de informação. Tecnicamente, as recomendações geradas pelo
Red Bee Media são colaborativas e baseiam-se no conteúdo e nas redes sociais
[35, 36].
2.11.4 NoTube Beancounter
O projecto NoTube decorreu entre Fevereiro de 2009 e Janeiro de 2012 e dedicou-
se genericamente à integração entre conteúdos televisivos e Web e à sua difusão
através de vários dispositivos. Uma das componentes deste projecto financiado
pela União Europeia foi a personalização de conteúdos de TV através da modela-
ção do utilizador e do tratamento de informação contextual. Um dos protótipos
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resultantes do projecto NoTube foi o conjunto de serviçosWeb dedicados à criação
do perfil social dos utilizadores designado Beancounter.
O Beancounter obtém dados da actividade do utilizador através das redes
sociais como o Facebook ou o Twitter e de outras fontes como a Last.fm, a IMDb,
o RottenTomatoes, etc., que oferecem conteúdos e dados sobre as interacções
dos utilizadores. O perfil do utilizador é representado através de um conjunto
de interesses ponderados descritos através de ontologias específicas do domínio
televisivo como TV-Anytime ou a Ontologia de Programas da BBC. A informação
acerca do projecto encontra-se em http://notube.tv/ [37, 38].
2.11.5 LinkedTV
O Television Linked To The Web (LinkedTV) é um projecto financiado pela União
Europeia que pretende interligar os conteúdos Web e multimédia. Neste âmbito,
os vídeos são interligados a conteúdos Web complementares, aumentando assim
a informação acerca dos conteúdos audiovisuais. O LinkedTV utiliza as preferên-
cias, o contexto (espácio-temporal e a envolvente (empresarial, familiar, etc.)) e
o estado de espírito do utilizador. O LinkedTV recorre a tesauros e ontologias,
incluindo a DBpedia e a Ontologia de Programas da BBC. O utilizador é mo-
delado através da ontologia dedicada LinkedTV User Model Ontology (LUMO)
que combina o modelo psicológico, o contexto e as preferências do utilizador.
A informação sobre o projecto está disponível em http://www.linkedtv.eu/
[39, 40, 41].
2.11.6 IndexTV
O objectivo deste projecto é desenvolver, não só, ferramentas de descrição de
conteúdos, mas também mecanismos de interacção entre os utilizadores e os con-
teúdos a visualizar. O IndexTV, desenvolvido pela Ramon Llull University em
Barcelona, é um sistema de personalização de televisão digital ponto-a-ponto
com base no padrão Moving Picture Experts Group 7 (MPEG7) de transmissão
sincronizada de conteúdos e a aplicação de metodologias de inteligência artifi-
cial para construir um perfil de utilizador fiável com base nas suas preferências.
O sistema resultante é compatível com normas como MPEG2 e Digital Video
Broadcasting (DVB). A geração de recomendações está a cargo de um módulo
designado assistente de programas televisivos representado na Figura 2.10.
Este módulo gera sugestões baseadas na descrição dos programas e nas prefe-
rências do utilizador recorrendo a um sistema baseado em conhecimento composto
por uma base de dados, um motor de inferência e uma interface de entrada e saída
de dados. Os dados necessários à criação do perfil são introduzidos através do
preenchimento de um formulário que inclui questões acerca das preferências do
utilizador, podendo o utilizador ainda adicionar géneros, canais ou personagens
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Figura 2.10: Assistente de Programas Televisivos [1].
favoritos. Uma vez armazenados estes dados na base de dados, o motor de inferên-
cia compara-os com a descrição dos programas e produz sugestões/recomendações
baseadas na similaridade. Estas recomendações textuais aparecem em rodapé
como ilustra a Figura 2.11 [1].
Figura 2.11: Mensagem de recomendação [1].
Após a visualização da mensagem o utilizador pode mudar para o canal su-
gerido, gravar instantaneamente o conteúdo sugerido ou recusar a sugestão.
2.11.7 AIMED
O projecto AIMED foi desenvolvido pela National Chiao Tung University de
Taiwan e apresenta um Sistema de Recomendação para televisão personalizada.
O mecanismo de recomendação é baseado nas Actividades, Interesses, Estado de
Espírito, Experiências e Informação Demográfica. Como se trata de um Sistema
de Recomendação híbrido contém métodos baseados no conteúdo e de filtragem
colaborativa. As recomendações são efectuadas, não só com base na informação
pessoal dos utilizadores, e.g., o estilo de vida, dados demográficos e preferências
explícitas, mas também são baseadas no estado de espírito e nas visualizações
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prévias. A informação do estado de espírito é dada pelo utilizador através do
controlo remoto, como se ilustra na Figura 2.12 [42].
Figura 2.12: Indicação do estado de espírito.
O utilizador preenche para a construção do perfil um questionário quando se
regista na aplicação. O questionário encontra-se dividido em três partes: (i) da-
dos demográficos; (ii) estilo de vida (interesses e actividades); e (iii) preferências
de categorias de programas. Esta informação é armazenada na STB e é enviada
ao mecanismo de recomendação sempre que o utilizador solicita recomendações
de programas. As redes neuronais artificiais são a técnica utilizada para construir
a previsão e a recomendação, de acordo com as preferências do utilizador.
2.11.8 MiSPOT
MiSPOT é um sistema para televisão digital interactiva que personaliza conteú-
dos publicitários. O sistema faz uso de técnicas de raciocínio semântico para
seleccionar anúncios mais adaptados às preferências, interesses e necessidades de
cada espectador. Os anúncios publicitários são concatenados com o programa de
televisão que o espectador está a assistir, sendo possível ver o anúncio publicitário
e o programa televisivo como se representa na Figura 2.13 [43].
Figura 2.13: Projecto MiSPOT.
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2.11.9 ImTV
O ImTV é um projecto de investigação financiado pela Fundação para a Ciên-
cia e Tecnologia que envolve universidades e parceiros dos EUA e de Portugal.
O estudo foca-se nos novos métodos de trabalho e distribuição de dados multi-
média na indústria do entretenimento de forma a acomodar novos utilizadores
e respectivos interesses. Um dos seus objectivos é desenvolver mecanismos de
interacção mais ricos entre o mundo televisivo e o espectador. Os modelos tra-
dicionais, que se baseiam nas audiências dos programas televisivos, fornecem um
quadro incompleto. Um quadro mais rico requer mecanismos que captem dados
adicionais como Short Message Service (SMS), fóruns de Internet, comentários
de redes sociais, etc. [44]. O protótipo desenvolvido permite a criação, acesso e
partilha de ambientes Web personalizados através de diferentes dispositivos. Ao
assistir a um programa de televisão ou a um vídeo, os telespectadores podem se-
leccionar os tópicos que são apresentados ou pedir informações sobre o programa.
Existe ainda a possibilidade de aceder, adicionar e compartilhar conteúdos com
outros utilizadores a qualquer hora e em qualquer lugar. É utilizado um Sistema
de Recomendação que processa a informação das redes sociais para determinar o
estado de espírito do utilizador, bem como as avaliações que um determinado pro-
grama recebe na respectiva rede. Adicionalmente, recorre à IMDb e à TV.com,
entre outros sites, para obter metadados suplementares para caracterizar o con-
teúdo e permitir melhores recomendações. Para a construção das recomendações
é utilizado um mecanismo de aprendizagem automática [45].
2.12 Conclusão
Neste capítulo apresentaram-se os diversos tipos de Sistemas de Recomendação
e as respectivas técnicas de recomendação e efectuou-se um estudo comparativo
das vantagens e desvantagens de cada técnica. Apresentaram-se algumas das
fontes de enriquecimento semântico disponíveis com conhecimento enciclopédico.
Referiram-se as técnicas de similaridade que se utilizam para estabelecer a simi-
laridade entre utilizadores, características ou categorias de programas. Foi efec-
tuado um estudo sobre a análise e precisão dos Sistemas de Recomendação pelo
que se concluiu que este tipo de análise apenas pode ser efectuada em Sistemas
Colaborativos onde se conhece na totalidade os dados envolvidos, por exemplo,
o conjunto de dados da MovieLens. Para fazer comparações ou avaliar sistemas
sem se ter conhecimento da colecção de dados é comum adoptar-se uma meto-
dologia de pooling. Neste capítulo foram também descritos alguns dos Sistemas
de Recomendação de conteúdos online existentes e, por fim, efectuou-se o levan-
tamento de alguns dos projectos de televisão personalizada mais representativos
tendo resultado a construção da Tabela 2.4.
Após este estudo verifica-se que as diferentes metodologias são aplicadas em
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Ontologia de programas da BBC;
Ontoologia da TVAnytime.
LinkedTV DBPedia; Baseado no Conteúdo;
Baseado no Contexto.
WordNet 3.0;




IndexTV Preenchimento de um questionário. Colaborativo.
AIMED Preenchimento de um questionário; Baseado no Conteúdo;
STB. Colaborativo.
ImTV IMDb; Baseado no Conteúdo;
TV.com; Colaborativo;
Facebook. Aprendizagem automática.
MiSPOT Anúncios publicitários. Baseado no Conteúdo;
Colaborativo;
Raciocínio Semântico.
função da finalidade do Sistema de Recomendação. A Recomendação Colabora-
tiva é bastante utilizada, mas requer uma interacção inicial que pode ser desmoti-
vadora. O Sistema de Recomendação baseado no Conteúdo, que é a técnica mais
utilizada, requer aprendizagem automática e análise semântica. A Recomendação
Híbrida apresenta-se como a abordagem mais completa pois anula as desvanta-
gens da Recomendação baseada no Conteúdo e da Recomendação Colaborativa.
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No capítulo seguinte são descritas as fontes de dados e de enriquecimento




Fontes de Dados e de
Enriquecimento Semântico
Neste capítulo são descritas as fontes de dados de carácter pessoal, social e as
fontes de enriquecimento semântico estudadas. Estas fontes de dados incluem:
(i) a BBC, a IMDb, o YouTube e os conjuntos de dados MovieLens para os
dados pessoais do utilizador; (ii) o Facebook e o Twitter para dados da interacção
social; e (iii) a WordNet, os repositórios de dados interligados DBpedia, Freebase,
Yago, Linked Movie Database e os serviços de enriquecimento Lupedia e Data
Enrichment Service para o enriquecimento semântico.
3.1 Fontes de Dados
As fontes de dados foram divididas em Fontes de Dados Pessoais e Fontes de Da-
dos Sociais. Estas fontes armazenam a informação acerca da actividade pessoal
(historial) e social (partilhas, gostos ou comentários) do utilizador que permitirá
gerar o perfil do utilizador e, posteriormente, efectuar a recomendação persona-
lizada de conteúdos multimédia.
3.1.1 Fontes de Dados Pessoais
As Fontes de Dados Pessoais permitem obter e caracterizar o comportamento
do utilizador. O historial do comportamento é construído a partir das interac-
ções do utilizador com o serviço de difusão de conteúdos e inclui dados como
os programas visualizados, o tempo de visualização do programa; o horário de
visualização do programa e, caso existam, preferências ou classificações explíci-
tas. O género dos programas e o período do dia em que foram vistos podem, por
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exemplo, constituir um ponto de partida para a caracterização do utilizador ou
espectador desse período do dia. Se, por exemplo, o historial contém durante o
período da manhã maioritariamente programas de desenhos animados poder-se-á
então concluir que o espectador naquele período do dia é uma criança. Estes da-
dos são normalmente armazenados pelo fornecedor do serviço televisivo através
de uma STB que, por vezes, inclui uma aplicação interactiva. Os dados proveni-
entes desta funcionalidade são também relevantes para as recomendações. Estas
aplicações interactivas permitem que o utilizador manifeste as suas preferências,
e.g., atribuindo classificações, procedendo a gravações e visualizando a descrição
de filmes, séries, reality shows, etc.
3.1.1.1 BBC
A BBC é a estação de rádio e televisão pública do Reino Unido e detém múltiplos
canais de televisão e de rádio. A estação criou uma ontologia de representação
dos programas designada Ontologia dos Programas da BBC constituída por um
vocabulário simples para descrever os programas de rádio e televisão, incluindo
marcas, séries, episódios, etc. A ontologia, que é baseada nos documentos de
especificação do vocabulário Friend of a Friend (FOAF) e daMusic Ontology [46],
permite representar qualquer programa através de atributos como a Identificação
do programa, o Título, o Tipo (série ou episódio), a Sinopse, o Horário, a Duração
ou Categoria. Para a BBC, a Categoria de um programa consiste no conjunto
formado pelo Género e Formato do programa. A Tabela 3.1 apresenta a lista de
categorias dos programas que engloba todos os géneros e formatos.
A BBC disponibiliza ainda um EPG que constitui a interface com a sua grelha
de programas, permitindo o acesso à programação dos diferentes canais e tam-
bém ao repositório de programas da BBC através de pedidos HyperText Transfer
Protocol (HTTP), sendo o resultado fornecido nos formatos eXtensible Markup
Language (XML), JavaScript Object Notation (JSON) e Resource Description
Framework RDF.
A BBC está envolvida em diversos projectos de personalização e recomenda-
ção de conteúdos multimédia como o NoTube ou o LinkedTV e de descrição e
interligação de dados como a Linked Open Data (LOD). Em Outubro de 2013, a
estação apresentou um serviço on-demand pago de personalização de conteúdos
designado “My BBC” iPlayer destinado a utilizadores registados residentes no
Reino Unido [47].
No âmbito deste trabalho adoptou-se a Ontologia dos Programas da BBC para
representar os conteúdos (filmes, séries, episódios ou vídeos). A organização e
filtragem dos conteúdos por categorias, i.e., géneros e formatos, permitirá realizar
recomendações genéricas por categoria.
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A IMDb1 é uma base de dados sobre filmes, programas de televisão e jogos,
incluindo informações sobre actores, realizadores, data de estreia, localização,
etc.[48]. Na Figura 3.1 apresenta-se um exemplo da informação retornada.
Figura 3.1: Descrição do filme “Life is Beautiful”.
1http://www.imdb.com/
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A IMDb caracteriza os filmes através da lista de géneros que a Tabela 3.2
apresenta.



























A IMDb é uma das Fontes Factuais utilizadas neste projecto para caracterizar
filmes, séries ou celebridades, sendo utilizada a sua interface Web pública. O
Sistema de Recomendação deste projecto utiliza também os géneros da IMDb.
3.1.1.3 YouTube
O YouTube2 é um serviço da Google de partilha de vídeos com milhões de utili-
zadores. Milhares de vídeos são carregados diariamente, sendo a fonte de multi-
média mais acedida da Web. Este serviço permite a criação de um canal pessoal
onde cada utilizador pode, de uma forma privada ou pública, disponibilizar os
seus vídeos. Os vídeos são catalogados segundo as categorias apresentadas na
Tabela 3.3.
Os utilizadores podem partilhar os vídeos nas redes sociais e manifestar o
seu interesse ou desinteresse pelo vídeo visto, colocando colaborativamente um
2http://www.youtube.com/
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like. Enquanto fonte de dados para efeitos de recomendação, o YouTube pode ser
inserido tanto como uma fonte de dados pessoal como social. A partilha de um
vídeo ou o interesse manifestado por um vídeo é automaticamente contabilizado
pelas redes sociais se o utilizador associar a conta do YouTube à respectiva conta
na rede social. Pode também constituir-se como uma fonte de dados pessoais
porque mantém o historial das visualizações do utilizador. Este historial contém
informação acerca da categoria do vídeo visualizado, o país associado ao vídeo,
etc. Neste projecto estes dados do historial do utilizador vão permitir a simulação
de uma STB.
3.1.1.4 Conjunto de Dados MovieLens
Os datasets da MovieLens foram obtidos através do projecto de pesquisa do
GroupLens da Universidade de Minnesota e podem ser descarregados a partir
de http://www.grouplens.org/node/73. O grupo disponibiliza conjuntos de
dados de diversos tamanhos. O conjunto MovieLens 100k relaciona 1682 filmes
e 943 utilizadores, tendo cada utilizador avaliado pelo menos 20 filmes. Por ra-
zões de organização, o conjunto de dados está dividido em diversos ficheiros que
incluem a seguinte informação:
• Ocupação (u.occupation) - Lista de profissões dos utilizadores (Figura 3.2);
• Utilizador (u.user) - Informação demográfica do utilizador, incluindo ID do
utilizador, idade, género, profissão e código postal (Figura 3.3);
• Género (u.genre) - Lista dos géneros dos filmes (Figura 3.4), correspondendo
a cada género uma posição no vector de géneros que descreve os filmes;
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• Item (u.item) - Informação sobre os filmes, incluindo o título, a data de
estreia, o Uniform Resource Locator (URL) da descrição na IMDb e o género
do filme (Figura 3.5);
• Dados (u.data) - Classificações atribuídos pelos utilizadores aos filmes,
tendo cada utilizador classificado pelo menos 20 filmes (Figura 3.6).
• Informação (u.info) - Informação sobre a dimensão do conjunto de dados,
i.e., o número de utilizadores, filmes e de classificações.
Figura 3.2: Lista de profissões dos utilizadores.
Figura 3.3: Dados dos utilizadores.
Este conjunto de dados, representando o historial da visualização de filmes e
respectiva classificação de diferentes utilizadores, pode, no âmbito deste projecto,
ser utilizado para simular o acesso a múltiplas STB, permitindo gerar recomen-
dações personalizadas para um conjunto de utilizadores.
3.1.2 Fontes Sociais
As Fontes Sociais permitem obter a actividade social do utilizador. Segundo
a eBizMBA, uma empresa que mantém uma base de conhecimento sobre sítios
Web, o Facebook tem cerca de 750 mil milhões de visitas mensais e o Twitter
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Figura 3.4: Lista de géneros dos filmes.
Figura 3.5: Dados dos filmes.
Figura 3.6: Classificação dos filmes.
aproximadamente 250 mil milhões [49]. Nestas duas redes sociais a actividade
do utilizador é caracterizada através do conjunto de shares, likes ou tweets reali-
zados pelo utilizador. A inclusão da dimensão social na construção do perfil do
utilizador permitirá obter um perfil mais próximo do real.
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3.1.2.1 Facebook
O Facebook é a rede social mais popular da actualidade [50], contando com cerca
de mil milhões de utilizadores em todo o mundo [51]. Este serviço permite que
os utilizadores criem uma lista de amigos, coloquem informações sobre a sua per-
sonalidade, comentem posts de amigos, exprimam a sua concordância ou apoio
através de likes (Figura 3.7) a um comentário, fotografia ou página, entre muitas
outras funcionalidades. Com estes dados das interacções realizadas pelo utili-
zador, o Facebook constrói um perfil público consoante o nível de privacidade
definido pelo utilizador. Por outro lado, o Facebook é também um meio publici-
tário e de divulgação importante.
Adicionalmente, o Facebook definiu um conjunto de categorias e subcategorias
para caracterizar as páginas de acordo com a sua finalidade. Assim, quando um
utilizador cria um página no Facebook escolhe qual a categoria principal (“Local
Business or Place”, “Company Organization or Institution”, “Brand or Product”,
“Artist, Band or Public Figure”, “Entertainment” ou “Cause or Community”) e
as subcategorias que se aplicam à página.
Figura 3.7: Representação do Like no Facebook.
Esta rede social utiliza alguns mecanismos de recomendação para recomen-
dação de novos amigos e de páginas. Os likes, posts e shares são dados bastante
relevantes para a construção do perfil do utilizador pois espelham os seus gostos
e interesses.
3.1.2.2 Twitter
O Twitter permite trocar pequenas mensagens de texto entre utilizadores desig-
nadas tweets. O Twitter é representado pelo símbolo representado na Figura 3.8,
podendo os tweets ser integrados num sítio Web. Apesar de não ser tão popular
como o Facebook, continua a ser uma das redes sociais com mais utilizadores em
todo o mundo. Em 2012 esta rede social contava com cerca de 500 milhões de
utilizadores inscritos gerando mais de 340 milhões de tweets diários [52].
A informação contida nos tweets pode ser analisada e enriquecida de forma a
extrair informação relevante para a caracterização do utilizador.
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Figura 3.8: Twitter.
3.2 Enriquecimento Semântico
Os dados do utilizador obtidos das fontes de dados pessoais e sociais necessitam
de ser processados de forma sistemática. Em particular, os dados provenientes
das redes sociais, e.g., os comentários publicados nas redes sociais, necessitam
de ser enriquecidos semanticamente através do recurso a tesauros, repositórios
abertos de dados interligados e serviços de enriquecimento semântico. Este é um
dos principais desafios dos Sistemas de Recomendação - a utilização e exploração
da Web semântica [53] - devido à importância da Internet e das redes sociais na
vida dos utilizadores.
3.2.1 Tesauros
Os tesauros são ferramentas que agrupam as palavras do léxico de uma língua em
conjuntos de significados. A linguagem corrente é composta por frases e palavras
com significados diversos de difícil compreensão para os sistemas computacionais.
Para uma aplicação interpretar o significado de uma frase é necessário mais que
um dicionário pois a linguagem corrente é polissémica, i.e., a mesma palavra ou
frase pode adquirir diversos significados de acordo com o contexto em que se
insere. A ferramenta da língua inglesa mais completa é a WordNet.
3.2.1.1 WordNet
A WordNet3 é uma base de dados lexicográfica pública com uma interface especí-
fica para aplicações computacionais desenvolvida pela Universidade de Princeton.
A WordNet organiza as palavras (nomes, adjectivos, verbos e advérbios) em con-
juntos de acordo as seguintes relações semânticas [54]:
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– Rápido, veloz.
• Antonímia - Relação semântica entre palavras com significação oposta4.
– Triste, feliz;
– Rápido, lento.
• Hiperonímia - Relação semântica entre uma palavra de significado mais




• Meronímia - Relação semântica entre uma palavra que tem o significado de
uma parte e outra com significado de um todo em relação à primeira4.
– Volante, Carro;
– Barco, Frota.
Estas relações entre as palavras do léxico de uma língua permitem efectuar a
desambiguação semântica.
3.2.2 Repositórios Abertos de Dados Interligados
Os repositórios abertos de dados interligados - Linked Open Data5 - foram desen-
volvidos com o intuito de publicar, partilhar e interligar dados e conhecimento
da Rede Semântica. A Figura 3.9 representa a nuvem LOD [55]. Os dados arma-
zenados são considerados recursos e são representados de acordo com o modelo
proposto pelo RDF. O RDF define um modelo de metadados para a descrição
de recursos baseado em declarações do tipo sujeito-predicado-objecto designadas
triplas RDF. O sujeito representa o recurso, identificado através de um Uniform
Resource Identifier (URI), o predicado especifica a relação entre sujeito e objecto
e, por último, o objecto pode ser um valor literal ou outro recurso identificado pelo
respectivo URI. Desta forma, dados dos mais diversos domínios, representados
através de triplas RDF, são interligados. Uma ligação entre dados de diferentes
repositórios resume-se a uma tripla RDF em que o sujeito e o objecto pertencem
a namespaces de diferentes repositórios [56], e.g., à DBpedia e à Freebase.
A caracterização dos dados provenientes das redes sociais, que é baseada na
análise do conteúdo, recorre aos repositórios abertos de dados interligados para
aceder à descrição de pessoas, lugares, eventos, organizações, filmes ou programas
5http://www.w3.org/wiki/SweoIG/TaskForces/CommunityProjects/LinkingOpenData
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Figura 3.9: Nuvem LOD [2].
televisivos. A DBpedia, a Freebase, a Yago e a Linked Movie Database são exem-
plos de bases de conhecimento que permitem obter a descrição e caracterização
dos dados em questão.
3.2.2.1 DBpedia
A DBpedia6 extrai informação estruturada da Wikipedia. A Wikipedia, enquanto
fonte de informação disponível na World Wide Web, consiste num conjunto de
descrições de conceitos. Este conhecimento contido na Wikipedia é extraído pela
DBpedia na forma de triplas RDF conforme definido pelo World Wide Web Con-
sortium (W3C), permitindo a aplicação da tecnologia da Rede Semântica para
explorar e extrair qualquer informação contida na Wikipedia [57]. A informação
pode ser consultada através de um navegador ou através de queries SPARQL
Protocol and RDF Query Language (SPARQL). A Figura 3.10 apresenta o re-
sultado de pedido efectuado através do navegador relativo ao recurso “Porto”
(http://dbpedia.org/resource/Porto).
A DBpedia ajuda a enriquecer e categorizar os dados provenientes da inte-
racção social do utilizador, que são maioritariamente constituídos por textos e
partilhas, para refinar o perfil do utilizador.
6http://dbpedia.org
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Figura 3.10: DBpedia.
3.2.2.2 Freebase
A Freebase7 é uma base de conhecimento aberta construída, à semelhança da Wi-
kipedia, com a colaboração dos utilizadores [58]. A Freebase conta com mais de 39
milhões de tópicos que abrangem diversos domínios e entidades e coloca à dispo-
sição dos utilizadores uma biblioteca de interface - Application Programming In-
terface (API)8 - que permite aceder à informação armazenada através de pedidos
HTTP, e.g., https://www.googleapis.com/freebase/v1/search?query=ISEP.
A Figura 3.11 apresenta o conjunto de dados em formato JSON devolvidos pela
Freebase cerca do acrónimo ISEP.
A Freebase pode também ser interrogada utilizando uma linguagem análoga
ao SPARQL designadaMetaweb Query Language (MQL). As queries MQL são re-
escritas directamente no URL do pedido HTTP. Por exemplo, para se obter a lista
de álbuns do grupo musical Madredeus especifica-se o seguinte URL: https://
www.googleapis.com/freebase/v1/mqlread?query={"type":"/music/artist",
"name":"Madredeus","album":[]}. A Figura 3.12 apresenta o resultado.
3.2.2.3 Yago
A Yago9 é uma grande base de conhecimento semântico que engloba a DBpedia,
a WordNet e a GeoNames. É composta por mais de 10 milhões de entidades
representando pessoas, organizações, cidades, etc. Segundo [59], as principais
vantagens da Yago face aos demais repositórios são:
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Figura 3.11: Exemplo de dados obtidos da Freebase.
Figura 3.12: Exemplo de dados obtidos por query MQL.
• Ser suportada por uma ontologia espácio-temporal;
• Especificar domínios temáticos, e.g., música e ciência, provenientes dos do-
mínios da WordNet.
O acesso ao conteúdo da Yago é igualmente efectuado através de um endpoint
SPARQL. Em termos ontológicos possui ligações com a ontologia da DBpedia e
a ontologia The Suggested Upper Merged Ontology (SUMO).
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Figura 3.13: Yago.
3.2.2.4 Linked Movie Database
Nos Sistemas de Recomendação de conteúdos multimédia todos os dados interli-
gados acerca de filmes e séries são relevantes. A Linked Movie Database10 (Lin-
kedMDB) destaca-se na qualidade de primeiro repositório semântico aberto sobre
filmes. Os dados podem ser obtidos através de um navegador ou de um endpoint
SPARQL. Na Figura 3.14 apresenta-se uma parte da descrição do filme "The
Shinnig".
Figura 3.14: Linked Movie Database.
A LinkedMDB inclui nos resultados múltiplas interligações e referências a
páginas Web relacionadas, e.g., da IMDb, Rotten Tomatoes e Freebase.
3.2.3 Serviços de Enriquecimento
Para a análise de conteúdo de texto são necessários serviços de enriquecimento de
texto que identifiquem expressões relevantes que possam descrever o utilizador
10http://linkedmdb.org/
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e os seus interesses e as enriqueçam com as respectivas interligações na nuvem
LOD. Dois exemplos de serviços de enriquecimento semântico de texto são a
Lupedia e o Data Enrichment Service (DES).
3.2.3.1 Lupedia
O projecto NoTube desenvolveu um serviço de enriquecimento de texto deno-
minado Lupedia11 que usa a Ontotext para procurar palavras que possam ser
descritas e enriquecidas pela DBpedia e LinkedMDB. Suporta diversas línguas
como o Inglês, Italiano e o Francês. Por exemplo, submetendo ao serviço de en-
riquecimento Lupedia a frase “Luis de Camões was a good portuguese writer”,








A partir destes URI pode-se aceder aos repositórios da nuvem LOD para o
enriquecimento detalhado das palavras encontradas.
3.2.3.2 Data Enrichment Service
O DES12 é uma infra-estrutura para extracção de informação importante. Mui-
tos documentos contêm dados não estruturados que podem ser relevantes para
a construção do perfil de um utilizador. O DES permite extrair um conjunto
palavras-chave de um texto, enriquecê-las através das interligações da nuvem
LOD para, posteriormente, serem utilizadas na construção do perfil do utiliza-
dor. A Figura 3.15 mostra um exemplo em que o serviço de enriquecimento
detectou que New York é um lugar e forneceu uma ligação à DBpedia para a
descrição e caracterização de New York.
11http://lupedia.ontotext.com/
12http://openup.tso.co.uk/des
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Figura 3.15: Sistema de enriquecimento de dados.
3.3 Conclusão
Neste capítulo foram apresentadas, não só, as fontes de dados utilizadas para a
criação do perfil do utilizador, mas também as fontes que permitem efectuar o
seu enriquecimento semântico. Os dados que contribuem para a construção do
perfil do utilizador são provenientes de dois tipos de fontes: pessoais e sociais.
As fontes de dados pessoais analisadas incluem: (i) a IMDb; (ii) o YouTube;
e (iii) os conjuntos de dados da MovieLens. A IMDb fornece os géneros que
classificam as séries e filmes. Para o historial do utilizador, e apesar de ter sido
realizado o estudo do conjunto de dados da MovieLens, vai-se utilizar o YouTube.
Esta escolha baseou-se no facto de o presente trabalho se focar no mundo da mul-
timédia e os conjuntos de dados disponibilizados pela MovieLens serem apenas
acerca de filmes, o que provocaria no resultado final uma centralização apenas
na área cinematográfica. Dada a heterogeneidade da representação das catego-
rias dos filmes, séries, programas e vídeos pelas diferentes fontes de informação,
adoptou-se o conjunto de categorias da BBC. As fontes sociais utilizadas são o
Facebook e o Twitter.
O enriquecimento semântico é realizado através de tesauros, repositórios aber-
tos de dados interligados e serviços de enriquecimento. Os serviços de enrique-
cimento permitem processar texto e extrair referências a recursos de potencial
interesses. Esta funcionalidade está embutida na plataforma Beancounter que
é reutilizada neste projecto. O Beancounter utiliza o serviço de enriquecimento
semântico Lupedia, que é baseado na DBpedia e no LinkedMDB, para determi-
nar os recursos de interesse provenientes da interacção social do utilizador. Os
interesses assim identificados são apresentados através da ligação ao respectivo
recurso DBpedia. Na Tabela 3.4 está uma comparação da interacção, interligação
e exportação das diferentes fontes do repositório aberto de dados interligados.
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Tabela 3.4: Repositórios Abertos de Dados Interligados [9].
DBpedia Freebase Yago LinkedMDB




Interligação Wikipedia X X
Freebase X X
Yago X X
Geonames X X X
LinkedMDB X X
DBpedia X X X
Rotten Tomatoes X
IMDb X
Exportação Descarga de X X X X
datasets
Pela comparação dos repositórios de dados interligados e tendo em conta que
a maior parte dos dados utilizados serão relativos a filmes e séries, optou-se por
se utilizar sobretudo a DBpedia e a Freebase dada a variedade de ligações com
fontes de dados relacionados que fornecem. No próximo capítulo serão analisadas




Neste capítulo descreve-se a representação do Perfil do Utilizador e as suas com-
ponentes e são referidas as fontes utilizadas para a construção de cada compo-
nente.
4.1 Representação do Perfil do Utilizador
O perfil do utilizador constitui o modelo do utilizador no sistema e inclui todas
as características disponíveis, nomeadamente, dados pessoais, incluindo contexto,
historial e preferências, e sociais do utilizador. O perfil do utilizador permite ao
sistema de recomendação gerar recomendações, antecipando o comportamento do
utilizador.
4.1.1 Contexto
A definição de contexto é ambígua pois pode incluir diferentes níveis de detalhe
de uma entidade. A sua caracterização e representação passa pela resposta a
questões do tipo quem, como, o quê, onde e quando. Os dados pessoais, contexto
espácio-temporal e o historial de interacções são os dados que caracterizam num
dado momento uma entidade. Estes tipos de contexto não só respondem às
perguntas referidas como também funcionam como índices para aceder a outras
fontes de informação contextual.
4.1.1.1 Dados Pessoais e Preferências
Os dados pessoais e respectivas preferências são especialmente relevantes para ca-
racterizar o utilizador e incluem a identidade, idade, género, naturalidade, nacio-
nalidade, língua materna e as preferências. As preferências podem ser expressas
pelo próprio utilizador, especificando gostos, interesses ou passatempos.
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4.1.1.2 Contexto Físico
O contexto físico do utilizador encontra-se associado à sua localização. Os parâ-
metros que fazem parte deste contexto são a região geográfica e a caracterização
do espaço. O país, continente e ilhas são exemplos de regiões geográficas e cidade,
vila, aldeia, campo e praia são exemplos de caracterização do espaço. Este tipo
de informação permite efectuar recomendações consentâneas com a envolvente
externa do utilizador.
4.1.1.3 Contexto Temporal
Os dados temporais são essenciais em muitos Sistemas de Recomendação. O
conhecimento da hora do dia, dia da semana, estação, época festiva é obrigatório
para recomendar uma actividade ou sugerir um filme ou uma série. Por exemplo,
para se recomendar a aquisição de um pacote de férias é necessário conhecer o
contexto temporal do utilizador.
4.1.2 Historial de Interacções Pessoais
O historial de interacção do utilizador com o sistema é uma fonte de informa-
ção essencial e fiável para qualquer sistema de recomendação. No contexto das
recomendações televisivas os dados recolhidos incluem tipicamente o tempo de
visualização de um programa, a hora a que foi visto, o tipo do programa, etc.
4.1.3 Historial de Interacções Sociais
As redes sociais são actualmente uma fonte de informação incontornável dada a
sua natureza: são montras de opiniões, interesses e preferências dos utilizadores.
Neste contexto, os Sistemas de Recomendação recolhem os dados da actividade
social do utilizador de redes sociais como o Facebook e o Twitter e utilizam-
nos para gerar recomendações mais precisas. Para além dos dados sociais do
utilizador, podem ainda obter informação acerca de utilizadores com gostos e
preferências idênticos. É de destacar a informação representada nos likes e tweets
dado que foram inseridos expressamente pelo utilizador. Do ponto de vista de
um dado produto, e.g., um filme, a sua relevância pode ser aferida através do
conjunto global de likes atribuídos ou através de sites como a IMDb.
4.1.4 Aprendizagem Automática
A aprendizagem automática é utilizada nos Sistemas de Recomendação para a
construção do perfil do utilizador, tentando extrair automaticamente das activi-
dades e interacções recolhidas as preferências do utilizador. Os algoritmos mais
utilizados neste contexto são:
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• Métodos probabilísticos;
• Método do vizinho mais próximo [23];
• Árvores de decisão;
• Redes neuronais artificiais [14].
4.1.4.1 Métodos Probabilísticos
Um método probabilístico recorre a uma função que descreve a probabilidade de
uma variável aleatória assumir certos valores. Nos Sistemas de Recomendação o
uso das probabilidades facilita o processo de construção dos perfis. Thomas Bayes
propôs um conjunto de métodos probabilísticos designados métodos bayesianos
que são importantes por dois motivos:
1. Fornecem algoritmos práticos de aprendizagem:
• Classificador Naïve Bayes;
• Combinam o conhecimento a priori com os dados observados a poste-
riori;
• Requerem probabilidades a priori.
2. Fornecem uma estrutura conceptual útil:
• Avaliação de outros algoritmos de aprendizagem.
O classificador Naïve Bayes é baseado no teorema de Bayes representado
através da Equação 4.1 [60].
Equação 4.1: Teorema de Bayes.
P (c|d) = (P (c)P (d|c)
P (d) ) (4.1)
A probabilidade de um documento d estar na classe c – P (c|d) – é definida
através da probabilidade a posteriori do documento d pertencer à classe c. Em
contraste, a probabilidade a priori P (c) é independente de d. Esta estimativa
é baseada na probabilidade a priori, P (c), e na probabilidade de observar um
documento na classe c, P (d|c). P (d) é a probabilidade de observar um docu-
mento d [23]. Para a classificação de textos vários investigadores têm adoptado
o algoritmo Naïve Bayes para os seus trabalhos dada a grande qualidade dos re-
sultados [14]. O classificador Naïve Bayes é bastante utilizado em Sistemas de
Recomendação baseados em conteúdo [61].
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4.1.4.2 Método do Vizinho mais Próximo
O algoritmo de interpolação baseado no método do vizinho mais próximo pro-
cessa todos os dados do perfil, sejam eles preferências implícitas ou explícitas.
Para classificar um perfil, o algoritmo compara-o com todos os perfis armazena-
dos usando uma função de similaridade que determina o "vizinho mais próximo".
A função de similaridade utilizada depende do tipo de dados. Para dados es-
truturados utiliza frequentemente a métrica da distância euclidiana – ver Secção
2.8. Quando se trata de vectores de características, adopta a similaridade dos
cossenos – ver Secção 2.8 [14]. O k-Nearest-Neighbour (kNN) é uma variante
deste algoritmo que utiliza os k vizinhos mais próximos, em vez de usar o vizinho
mais próximo como propunha o algoritmo original [62].
4.1.4.3 Árvores de Decisão
As árvores de decisão são constituídas por nós internos etiquetados através de
termos e em que os ramos da árvore que partem desses termos estão etiquetados
com o peso que esse termo tem, por exemplo, num documento. O objectivo do
algoritmo é percorrer a estrutura hierárquica da árvore fazendo comparações de
acordo com as acções do utilizador. As decisões do sistema são tomadas com
base numa sequência de testes [63].
4.1.4.4 Redes Neuronais Artificiais
Uma rede neuronal artificial é um conjunto de nós interligados através de links
ponderados inspirados na arquitectura do cérebro biológico. As unidades de
processamento são compostas por redes que têm a capacidade de aprender e
solucionar problemas quando o conjunto de dados disponível é elevado. Uma rede
neuronal artificial pode ter centenas ou milhares de unidades de processamento
[64]. Este tipo de sistema é constituído por diversas camadas:
• Camada de Entrada - Recebe os dados;
• Camadas Intermédias ou Escondidas - Processam os dadoa através das co-
nexões ponderadas,extraindo as principais características;
• Camada de Saída - Devolve o resultado.
4.1.4.5 Factorização de Matrizes
A factorização de matrizes é uma operação da álgebra linear para decompor
matrizes. No contexto dos Sistemas de Recomendação a factorização é aplicada às
matrizes dos utilizadores versus itens, i.e., que contêm as classificações atribuídas
pelos utilizadores aos produtos. Cada item i é associado a um vector qi ∈ R e
cada utilizador u é associado a um vector pu ∈ R. A factorização de matrizes
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consiste no cálculo do produto escalar dos dois vectores referidos como ilustra a
Equação 4.2 [65].
Equação 4.2: Produto vectorial na factorização das matrizes.
rui = pu.qi (4.2)
A factorização de matrizes é uma das técnicas mais utilizadas nos Sistemas de
Recomendação colaborativos dada a sua precisão e escalabilidade [66].
4.1.5 Ontologias para Representação do Perfil do Utilizador
Existem diversas propostas de modelos e/ou ontologias para a representação do
perfil do utilizador. Neste domínio destacam-se as seguintes propostas:
• General User Model Ontology (GUMO) - Esta ontologia OWL foi desen-
volvida na Saarland University para representar o utilizador através do seu
estado emocional, características e estado fisiológico [67].
• LinkedTV User Model Ontology (LUMO) - Esta ontologia OWL foi desen-
volvida no âmbito do projecto LinkedTV para representar semanticamente
o utilizador e, assim, permitir a personalização via contextualização semân-
tica [68].
Estes modelos serviram de inspiração para a ontologia do perfil do utilizador
desenvolvida no âmbito desta tese.
4.2 Construção das Componentes do Perfil
O perfil do utilizador vai ser dividido em quatro vertentes: (i) perfil contextual;
(ii) perfil social; (iii) perfil baseado no historial; e (iv) preferências explícitas.
Cada uma destas vertentes terá um peso associado de acordo com a sua impor-
tância. A junção de todos os dados que definirão o utilizador resultará numa
ontologia.
4.2.1 Perfil Contextual
O contexto do utilizador engloba não só os seus dados pessoais como também o
contexto físico e temporal em que está envolvido. Os primeiros dados a serem
atribuídos ao perfil do utilizador serão de acordo com o seu contexto. Como
analisado, o contexto do utilizador envolve tanto os seus dados pessoais como
também o meio onde este está inserido. Os dados pessoais como o nome, a mo-
rada, a idade e o género são as principais fontes para identificar o utilizador.
Estes dados podem ser fornecidos pelo próprio no momento da adesão ao serviço
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de recomendação. Neste primeiro contacto com o utilizador normalmente é pe-
dida a introdução de algumas preferências, resolvendo desta forma o problema
da primeira recomendação. Ainda no âmbito do perfil contextual, as informações
sobre o meio físico, cultural e temporal também podem contribuir para a criação
de recomendações. A informação da época do ano, do meio em que o utilizador
se situa, bem como o local, são os dados que se podem ter em conta. A época
do ano pode ser facilmente identificada pela análise do calendário. A determina-
ção do local exacto do utilizador e a descrição do ambiente em que está inserido
podem ser conseguidas com o uso de sensores integrados nos dispositivos electró-
nicos. Neste trabalho a construção do contexto é realizada através do nome do
utilizador, data e local.
A definição de modelos ou estereótipos baseados no contexto do utilizador
permite criar grupos de utilizadores com contextos idênticos e preparar uma
grelha de recomendação de programas diária por omissão. Estes estereótipos
podem ser gerados com base no contexto temporal, no género do utilizador, dado
que tipicamente os gostos femininos e masculinos diferem, e no contexto espacial.
Poderiam, então, ser criados estereótipos para o dia-de-semana, fim-de-semana,
épocas festivas ou férias por área geográfica e género. Um estereótipo consiste
numa grelha de categorias de programas a instanciar com a programação do dia
em que for aplicado. Um exemplo de um estereótipo está apresentado na Tabela




Discussion and Talk; Appeals;
Docugramas; Films;
Documentaries; Makeovers;




No perfil social são integradas todas as interacções do utilizador nas redes so-
ciais Facebook e Twitter. Do Facebook virão todas as informações dos likes e
das partilhas efectuadas, utilizando para tal as ferramentas de enriquecimento
descritas. O mesmo acontecerá com os dados do Twitter. A manipulação destes
dados dará origem às categorias que mais se adeqúem e descrevam o utilizador.
A informação que adverte dos likes inclui as categorias associadas à página para
a qual o utilizador manifestou interesse. Na Tabela 4.2 estão descritas algumas
dessas categorias.
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Tabela 4.2: Categorias Facebook.
TV Programme;
Musician;









Dado que o obejctivo é recomendar conteúdos multimédia, a informação dos
shares e dos tweets será filtrada pára identificar e extrair referências a filmes,
séries e programas televisivos. O processamento do texto contido nos shares e
tweets será efectuado pelo serviço de enriquecimento semântico Lupedia. Os da-
dos obtidos serão classificados através de fontes LOD, nomeadamente a Freebase
para obter as respectivas referências IMDb.
4.2.3 Perfil baseado no Conteúdo
O historial é normalmente construído pela agregação de todas as visualizações
de séries, filmes, reality shows, entre outros. Esta informação é a mais impor-
tante e a que deverá ter maior peso na criação da recomendação, dado que as
visualizações informam das preferências reais do utilizador. Num operador de
serviço televisivo, por exemplo o MEO, o historial é armazenado na STB. Dada
a inacessibilidade de dados reais é utilizada outra solução. Como historial do uti-
lizador e como alternativa aos dados da STB é utilizado um historial construído
a partir dos dados do YouTube e pelos programas da BBC que o utilizador acede
após as recomendações. Este conjunto de informação é também transposto para
categorias já disponíveis no YouTube.
4.2.4 Preferências Explícitas
Neste projecto as preferências explícitas correspondem às classificações que o
utilizador atribuiu aos vídeos YouTube e aos programas da BBC vistos. A clas-
sificação dos programas da BBC vistos é importante para perceber se as reco-
mendações foram do agrado do utilizador. Na Figura 4.1 apresenta a interface
desenvolvida para a classificação das recomendações.
A escala da classificação varia de um a cinco pontos, permitindo ao utilizador
descriminar o grau de adequação da recomendação.
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Figura 4.1: Classificação de uma Preferência Explícita.
4.3 Conclusão
Neste capítulo foi efectuada uma análise sobre as características do perfil do utili-
zador. Esta análise, que foi dividida em várias componentes, permitiu identificar
as diferentes fontes de informação assim como a sua natureza e aplicabilidade. A























Figura 4.2: Perfil Utilizador.
O perfil social é construído recorrendo à plataforma Beancounter que, por
sua vez, utiliza as redes sociais Facebook e Twitter. O historial do utilizador
é constituído pelo historial de vídeos do do YouTube e de programas da BBC
vistos pelo utilizador. A informação correspondente às preferências explícitas é
proveniente dos “gostos” que o utilizador coloca nos vídeos do YouTube e pela
classificação das recomendações construídas. O Perfil do Utilizador resulta da
junção destas componentes. A cada componente do perfil será atribuído um peso
consoante a sua relevância. A construção deste perfil será baseada nas categorias
dos programas da BBC.
No próximo capítulo são descritas as tecnologias utilizadas no desenvolvi-
mento deste projecto.
Capítulo 5
Tecnologias e Ambiente de
Desenvolvimento
Neste capítulo são descritas todas as tecnologias utilizadas no desenvolvimento
deste trabalho.
5.1 Linguagens de Programação
Todas as funcionalidades do Sistema de Recomendação projectado foram desen-
volvidas em Java. Esta é uma linguagem de alto nível, orientada aos objectos
e independente da plataforma. Para o desenvolvimento da interface Web com o
utilizador adoptou-se a framework JQuery. Esta framework permite desenvolver
scripts de JavaScript e estabelecer ligações assíncronas através de Asynchronous
JavaScript and XML (AJAX) scripts de suporte à interacção do utilizador e à
troca de dados assíncrona com os serviços desenvolvidos. A interface Web desen-
volvida incorpora as funcionalidades da interface do Beancounter e as desenvol-
vidas no âmbito deste projecto.
5.2 Representação de Dados
Perante uma aplicação Web, em que a principal actividade é a troca de infor-
mação, a representação dos dados é bastante importante. Esta representação é
feita através de linguagens que estruturam os dados para que estes possam ser
acedidos e compreendidos facilmente. A XML, Yet Another Multicolumn Layout
(YAML ou o JSON são exemplos des linguagens desse tipo. Neste projecto todas
as bibliotecas de interface suportam o formato JSON.
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5.2.1 JSON
O formato JSON é uma sintaxe para armazenamento e troca de dados muito
parecido com a XML. Apresenta como vantagens ser menor, mais rápido e mais
fácil de analisar. Na Figura 5.1 está a descrição do programa A Girl By Any
Other Name retirado da API disponibilizada pela BBC.
Figura 5.1: Representação de dados em JSON.
O processamento de dados JSON é simples, podendo-se recorrer a bibliotecas
e ferramentas específicas.
5.3 Ontologias
As ontologias são utilizadas para descrever formalmente conteúdos por meio de
linguagens que possam ser processadas computacionalmente, permitindo a reali-
zação de inferências automáticas dentro de um domínio previamente determinado
e restrito. Existem linguagens específicas como a DARPA Agent Markup Lan-
guage for Services (DAML), a Web Ontology Language for Services (OWL-S) ou
RDF-Schema que permitem a definição de ontologias. Neste projecto as ontolo-
gias criadas foram definidas em OWL.
5.4 NetBeans
O NetBeans1 é um Integrated Development Environment (IDE) gratuito que su-
porta diversas linguagens de programação como Java, C, C++, etc. Permite o
desenvolvimento de diversos tipos de aplicações desde aplicações stand alone, a
bibliotecas ou aplicações Web. No IDE podem ser integrados diversos serviços
como servidores de aplicações Web (Tomcat e Glassfish) ou servidores de base de
dados (Derby, MySQL, etc.). Os serviços Web baseados em SOAP ou RESTful
1https://netbeans.org/
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também são suportados, trazendo já embutidos alguns serviços Web RESTful,
e.g., Amazon, Flickr e Google, ou serviços SOAP, e.g., o StrikeIron. O NetBeans
ajuda no desenvolvimento, verificando a sintaxe do código automaticamente e
efectuando sugestões de correcção de erros.
Neste trabalho o IDE escolhido foi o NetBeans. Adicionalmente, integrou-
se o servidor de aplicações Tomcat e o servidor de base de dados MySQL. Nas
aplicações Web são utilizados serviços RESTful.
5.4.1 Apache Maven
OMaven2 é uma ferramenta que automatiza a preparação, compilação e execução
de projectos. Utiliza um documento XML denominado POM onde são declaradas
todas as dependências do projecto em causa como mostra a Figura 5.2.
Figura 5.2: Declaração de dependências no Maven.
Nestas dependências estão incluídos módulos, componentes externos, API,
pastas ou plug-ins necessários. O Maven é semelhante ao Apache Ant mas mais
poderoso porque faz o download automático das dependências declaradas para o
repositório local. O NetBeans inclui o repositório Maven desde a versão 6.3, e já
inclui o Maven 3 desde a versão 7.0, permitindo criar, compilar e executar um
projecto Maven no IDE. A plataforma Beancounter utilizada neste projecto é um
projecto Maven.
5.4.2 RESTful Services
A abordagem Representational State Transfer (REST) vê cada aplicação Web
como um conjunto de recursos. Esta arquitectura é baseado em URI e é ge-
ralmente executada através do protocolo HTTP. Assim, um serviço RESTful é
2http://maven.apache.org/
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uma implementação de um serviço Web utilizando o protocolo HTTP e os prin-
cípios REST, i.e., adopta o modelo cliente-servidor, efectua pedidos HTTP GET
e POST e obtém de respostas HTTP.
5.4.3 Apache Tomcat
O Apache Tomcat3 é um servidor de aplicações Web do tipo Servlet e JSPJava
Server Pages(JSP). É um servidor de aplicações open source desenvolvido pela
Apache Software Foundation. Permite ainda alojar serviços Web através do mo-
tor de serviços Web Apache Axis2. O Tomcat efectua o deploy automático das
aplicações através de ficheiros Web Application Archive (WAR). O Tomcat é in-
tegrável com o NetBeans.
5.4.4 MySQL
O MySQL4 é um servidor de bases de dados que suporta a Structured Query
Language (SQL). É uma solução frequentemente adoptada para o armazenamento
estruturado e persistente de informação. A versão MySQL Community Edition é
livre e inclui um pacote completo com interface gráfica (o Workbench) e múltiplas
bibliotecas de interface. O MySQL é integrável com o NetBeans.
5.5 Protégé
O Protégé5 é uma plataforma open source de edição de ontologias. Implementa
um vasto conjunto de funcionalidades que apoiam a criação, visualização e mani-
pulação de ontologias em vários formatos de representação. A plataforma Protégé
suporta duas diferentes formas para representação de ontologias:
• Protégé-Frames: Permite criar e preencher ontologias que são baseadas
em frames, de acordo com o Open Knowledge Base protocolo Connectivity
(OKBC). Neste modelo, uma ontologia consiste num conjunto de classes
organizadas numa hierarquia de subordinação para representar conceitos
salientes, conjuntos de slots associados a classes que descrevem as proprie-
dades e relacionamentos, e um conjunto de instâncias dessas classes;
• Protégé-OWL: Permite construir ontologias para redes semânticas, particu-
larmente para OWL. OWL é o mais recente desenvolvimento em linguagens
de ontologia padrão, aprovado pelo World Wide Web Consortium (W3C)
para promover a visão da Rede Semântica. Uma ontologia OWL pode in-
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formal OWL especifica como derivar suas consequências lógicas (factos não
literalmente presentes na ontologia, mas inferidos pela semântica).
O Protégé é apoiado por uma forte comunidade de investigadores que o usam
como solução para a representação do conhecimento em áreas tão diversas como a
biomedicina, a recolha de informação, ou aplicações de aprendizagem automática
[69]. O Protégé fornece uma série de plugins que ajudam o utilizador na definição
e análise da ontologia.
5.6 Tecnologias Web
No âmbito do desenvolvimento da interface Web que permitirá ao utilizador in-
teragir com o Sistema de Recomendação utilizou-se como tecnologias de suporte
os Servlets e documentos JavaServer Pages (JSP).
5.6.1 Servlets e JavaServer Pages
Os Servlets são programas em Java que são executados do lado do servidor Web.
Estes permitem a troca de informação entre o cliente e o servidor través de
mensagens HTTP. Esta informação pode ser processada pelo uso conjunto de JSP
e JavaBeans. Os JSP são modelos de documentos HyperText Markup Language
(HTML) que podem incluir código Java e declarações JSP.
5.7 Tecnologias de Suporte do Beancounter
O Beancounter, que serve para construir o perfil social de cada utilizador, ne-
cessita de três tecnologias open source de suporte ao processamento e armazena-
mento da informação; o Elasticsearch, Redis e o Kestrel.
5.7.1 Elasticsearch
O Elasticsearch6 é um motor de busca e análise textual baseado no Apache Lucene
e desenvolvido em Java. É usado maioritariamente para indexação, armazena-
mento e recuperação de informação. Fornece uma interface de serviço REST e
apenas efectua pesquisas em documentos com formato JSON. O Elasticsearch
é, do ponto de vista funcional, um servidor HTTP. Numa implementação dis-
tribuída, os dados são divididos em fragmentos e atribuídos a diferentes nós.
Embora todos os nós estejam ao mesmo nível de processamento, existe um nó
mestre que distribui a informação pelos restantes nós. Cada nó apenas pode
6http://www.elasticsearch.org/
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aceitar um pedido de um dado cliente. Sendo um serviço livre, não é necessá-
ria qualquer configuração prévia para a sua utilização. A compreensão do seu
funcionamento resume-se à definição de três conceitos:
• Index - Namespace onde é definido um ou mais Types;
• Type - Local de armazenamento dos Documents, agrupando-os pelas carac-
terísticas em comum;
• Document - Local de armazenamento das informações que vão ser indexadas
e pesquisadas.
O Elasticsearch requer pelo menos a versão 6 do Java e é utilizado pelo Be-
ancounter para indexação das actividades sociais. A versão utilizada é a 19.0.4.
O serviço corre tanto em ambientes Windows como em Linux e para ser lançado
basta executar o script disponibilizado dentro do directório bin. A informação é
distribuída pelos diversos nós que o serviço cria automaticamente e é armazenada
no directório data.
5.7.2 Redis
O Redis7 é uma base de dados NoSQL baseada no modelo chave-valor, i.e., os
dados obtêm-se a partir de uma determinada chave. Os dados são armazenados
em memória RAM, permitindo um acesso simples e rápido [70]. Estão disponíveis
clientes para diversas plataformas de desenvolvimento, designadamente, o Jedis
para a plataforma Java. A implementação do Redis pode ser efectuada tanto em
sistemas Windows como Linux, sendo também de fácil instalação e configuração.
O Beancounter usa o Redis 2.4. O Redis atribui uma chave a cada utilizador que
se regista na plataforma, ficando associadas a essa chave todas as actividades do
utilizador.
5.7.3 Kestrel
O Kestrel8 é um serviço de fila de mensagens executado na Java Virtual Machine
(JVM) com características de sistema de tempo real. Utiliza Extensible Messaging
and Presence Protocol (XMPP) para notificar da chegada de novas mensagens à
fila. O formato utilizado para representar os perfis é o JSON [71]. O Beancounter
usa o Kestrel para colocar em fila todas as mensagens/actividades vindas do
Facebook e do Twitter. Desta forma são armazenados em memória todos os
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5.8 Instalação e Configuração do Ambiente de Desenvol-
vimento
As aplicações desenvolvidas e utilizadas neste projecto foram instaladas, configu-
radas e executadas numa plataforma de 32 b com o sistema operativo Windows
7. Foi instalada a versão 1.7.40 do ambiente de desenvolvimento Java, incluindo
Java Runtime Environment (JRE) e o Java Development Kit (JDK), servidor de
aplicações (Tomcat 7.0), o servidor de base de dados MySQL 5.6, as tecnologias
de suporte da plataforma Beancounter (Kestrel 2.4.1, Elasticsearch 0.19.4 e Redis
2.4) e o editor de ontologias Protégé 4.2. O servidor de aplicações e o servidor
de base de dados foram configurados no IDE NetBeans 7.3.
5.8.1 Servidor de Aplicações
O Apache Tomcat 7.0.34 foi instalado e integrado no IDE NetBeans. Para isso
foi necessário proceder à adição do respectivo servidor no separador Services do
NetBeans e definir as variáveis Catalina_Home e Catalina_Base indicando o path
local onde estão alocadas todas as bibliotecas e recursos do Apache Tomcat, como
se mostra na Figura 5.3. Por omissão, os portos do serviço definidos são o 8080
e 8005.
Figura 5.3: Configuração Apache Tomcat no NetBeans.
Para permitir a gestão das aplicações Web via navegador, o ficheiro
tomcat-users.xml tem que ser alterado de forma a permitir a autenticação do
utilizador em questão no serviço de aplicações. As alterações resultam da junção
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da seguinte informação <user name="xxxx"password="xxxx"roles="admin-gui,
manager-gui,manager-script,admin"/>. O nome do utilizador e correspon-
dente palavra-chave deverão ser os mesmos do serviço no NetBeans. A Figura
5.4 mostra a página Web de gestão de aplicações.
Figura 5.4: Gestão de Aplicações.
5.8.2 Armazenamento Persistente de Dados
Foi instalado um serviço de armazenamento persistente de dados MySQL Com-
munity Server 5.5 para guardar alguma informação necessária no âmbito da cons-
trução da recomendação. Apesar desta tecnologia incluir uma interface gráfica
(MySQL Workbench), o serviço foi integrado no NetBeans após a instalação da
biblioteca do respectivo connector J. Para proceder à configuração deste serviço
no NetBeans, adiciona-se uma nova conexão no separador Services e efectua-se a
configuração, segundo a Figura 5.5.
5.8.3 Plataforma Beancounter
A plataforma Beancounter utilizada para a recolha, armazenamento e construção
do perfil social do utilizador necessita de três tecnologias de suporte o Kestrel,
o Elasticsearch e o Redis. Para o lançamento destes três serviços foi definida
uma variável de ambiente que identifica as pastas de instalação dos serviços.
Desta forma, o lançamento consiste na execução dos três scripts representados
no Excerto de Código 5.1, 5.2 e 5.3.
Uma vez lançados estes três serviços pode ser feito o arranque da plataforma
Beancounter no NetBeans. Estes serviços asseguram o suporte ao armazena-
mento dos dados sociais dos utilizadores (autenticação e dados), assim como ao
conjunto de aplicações que constituem a plataforma Beancounter. Estas aplica-
ções/processos incluem:
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Figura 5.5: Configuração de uma base de dados MySQL no NetBeans.
Excerto de Código 5.1 Script de execução do serviço Kestrel.
1 @echo off set APP_NAME=kestrel set




6 set JAVA_OPTS=-server -Dstage=%STAGE%
7 echo launching kestrel service
8 java %JAVA_OPTS% -jar "%APP_HOME%\%JAR_NAME%"




4 set CONF=-Des.index.storage.type=memory echo starting elasticsearch
5 "%EXEC%" "%CONF%"
• facebook-process: Responsável pela actualização em tempo real das ac-
tividades do Facebook;
• twitter: Responsável pelo update em tempo real das actividades do Twit-
ter;
• resolver-process: Responsável pela autenticação nas redes sociais. Após
a autenticação, cria uma fila com todas as actividades de cada utilizador;
• dispatcher: Responsável pelo estabelecimento das ligações aos endpoints
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Excerto de Código 5.3 Script de execução do serviço Redis.
1 @echo off




e encaminhamento dos dados para as respectivas filas;
• realtime-profiler-process: Responsável pela criação do perfil de cada
utilizador agrupando as actividades existentes;
• filter-process: Responsável pela criação de filtros específicos para pro-
cessar os perfis ou actividades do utilizador;
• indexer: Responsável pela interacção com o serviço de indexação Elastic-
search.
Estes processos, que são aplicações Java, são lançadas juntamente com os
respectivos ficheiros de propriedades guice através da linha de comandos: start
java -jar xxxx-1.7.1-SNAPSHOT-jar-with-dependencies.jar
-jndiProperties /guicejndi.properties. Uma vez lançados todos os pro-
cessos, os serviços RESTful disponibilizados pela plataforma ficam disponíveis.
Logo após o deploy da plataforma efectuado pelo NetBeans, é apresentada uma
páginaWeb onde são fornecidas instruções sobre as funcionalidades do Beancoun-
ter (Figura 5.6).
Figura 5.6: Página Web da documentação API Beancounter.
5.8.4 Editor de Ontologias
O software utilizado para a criação, edição e manipulação de ontologias foi o
Protégé. Durante o desenvolvimento do trabalho foram usadas duas versões deste
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editor de ontologias porque a versão mais recente não suporta o desenvolvimento
de ontotogias no formato Protégé-Frames. Contudo, a ontologia acabou por ser
desenvolvida no formato OWL na versão 4.2 do Protégé.
5.8.5 Resultado da Instalação
No final deste procedimento o ambiente no NetBeans deverá ficar como mostra
a Figura 5.7.
Figura 5.7: Ambiente de desenvolvimento instalado.
No final deste processo será efectuado o teste ao estado da API do Beancoun-
ter. Para isso faz-se uma chamada ao URL http://localhost:8080/platform/
rest/api/check no navegador. A Figura 5.8 apresenta a resposta dada pela API
em caso de sucesso, o que significa que todas as instalações e configurações, bem
como os serviços correspondentes, foram efectuados com sucesso. Assim, todos
os serviços do Beancounter estão prontos a ser consumidos.
Figura 5.8: Plataforma Beancounter activa.
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5.9 Conclusão
Neste capítulo descreveram-se as tecnologias que vão ser utilizadas no desenvol-
vimento do Sistema de Recomendação. Adoptou-se maioritariamente serviços
Web para a interacção com fontes de dados. Foram apresentadas todas as lingua-
gens utilizadas para a programação (JAVA) ou para a representação dos dados
(JSON). A representação do conhecimento será feita através de ontologias pelo
que foi descrito o editor de ontologias utilizado, Prótégé. Todo o trabalho foi de-
senvolvido utilizando como base um IDE que foi configurado devidamente para
suportar os diversos serviços. Por fim, foram ainda descritas as tecnologias que
o Beancounter necessita. Neste capítulo fez-se ainda a descrição da instalação e
configuração do ambiente de desenvolvimento. Todos os passos descritos, tanto
na configuração do NetBeans como as tecnologias utilizadas pelo Beancounter,
são necessários para que o sistema consiga ser compilado e executado com sucesso.
Este ambiente de desenvolvimento apresenta como vantagens o uso de soluções
open source, o ser independente da plataforma porque é baseada em ambientes,
ferramentas e bibliotecas desenvolvidas em Java, e o assegurar um elevado nível
de interoperabilidade através da adopção de interfaces do tipo serviço Web. Uma
das dificuldades iniciais encontradas e que culmina numa desvantagem é o facto
de ter sido adoptado para o desenvolvimento do sistema um ambiente Windows.
Todo o Beancounter foi desenvolvido para Linux, pelo que foram desenvolvidos
scripts alternativos para que a plataforma funcionasse em ambientes Windows.
No capítulo seguinte serão descritos todos os algoritmos e interacções necessárias
para a construção do Sistema de Recomendação.
Capítulo 6
Desenvolvimento do Sistema
Neste capítulo descreve-se o desenvolvimento do projecto, incluindo a arquitec-
tura, a representação do conhecimento, os algoritmos, a interacção com as bibli-
otecas de interface utilizadas, os resultados obtidos e a interface gráfica.
6.1 Arquitectura
O sistema é constituído por diversos componentes que fornecem os seguintes
serviços e funcionalidades: o serviço de construção do perfil social realizado pelo
Beancounter, o serviço de criação de perfis globais, o serviço de recomendação de
programas e a aplicação Web de interface com o utilizador. O Beancounter, cujas
fontes de dados são o Facebook e o Twitter, é responsável por criar e manter
actualizado o perfil social de cada utilizador.
O serviço de criação de perfis globais constrói o perfil global baseado nos
conteúdos (pessoal e social) e no contexto associados a cada utilizador. Esta
tarefa é suportada pelos dados do historial provenientes do YouTube e BBC, das
classificações explícitas e do perfil social criado pelo Beancounter. A reutilização
do perfil social criado pelo Beancounter recorre, no caso dos shares e tweets,
aos repositórios da Freebase e IMDb para efectuar o necessário enriquecimento
semântico. Este serviço recorre ainda ao mapeamento ontológico de conceitos
efectuado para estabelecer a correspondências entre os diferentes sistemas de
categorias utilizados pelo YouTube, Facebook, IMDb e a BBC.
O serviço de recomendação constrói uma grelha electrónica personalizada de
programas com base no perfil global de cada utilizador, efectuando recomenda-
ções de programas da BBC utilizando a similaridade dos cossenos para determinar
a semelhança entre os programas candidatos e o perfil do utilizador. Este ser-
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viço armazena ainda as preferências explícitas efectuadas pelo utilizador após a
recomendação.
Por fim, a aplicação de interface permite ao utilizador registar-se no serviço,
solicitar recomendações e visualizar a grelha electrónica personalizada de progra-
mas construída pelo serviço de recomendação.


































































Figura 6.1: Arquitectura do Sistema.
6.2 Perfil Pessoal do Utilizador
O perfil pessoal do utilizador é baseado no seu comportamento que inclui o con-
junto de vídeos vistos e as respectivas classificações atribuídas (YouTube) e o
contexto espácio-temporal do utilizador (FreeGeoIP) (Figura 6.2). A Google
disponibiliza uma biblioteca de interface, designada Google YouTube API, com
diversos serviços incluindo o YouTube.









Perfil Individual do Utilizador
Figura 6.2: Componentes do Perfil Pessoal do Utilizador.
6.2.1 Interacção com o YouTube
A interacção com o YouTube implicou o registo e configuração da aplicação
de interacção na API da Google (https://developers.google.com/youtube/
registering_an_application). Esta biblioteca de interface fornece o acesso aos
diversos serviços do YouTube. A aplicação registada foi denominada de aplica-
ção de iteracção e foi configurado o acesso aos YouTube Analytics API e YouTube
Data API v3, do YouTube. Seguiu-se a criação de um client id. Para que sejam
criadas as chaves de acesso ao serviço esta configuração é realizada como mostra
a Figura 6.3.
A API da Google fornece a possibilidade de download em formato JSON do fi-
cheiro clients_secrets.json que contém os dados necessários para a interacção
com o serviço e consequente troca de dados através do mecanismo de autenticação
avançada OAuth. Este ficheiro é acedido pela classe Java desenvolvida (Excerto
de código 6.1) para a interacção com esta API.
Excerto de Código 6.1 Leitura das chaves da API do ficheiro JSON.
1 GoogleClientSecrets clientSecrets = GoogleClientSecrets.load(JSON_FACTORY,
2 new InputStreamReader(YoutubeData.class.getResourceAsStream("client_secrets.json")));
Após este processo de autenticação e autorização, a aplicação pode interagir
com o YouTube e aceder aos dados, utilizando para isso a fonte correspondente.
6.2.1.1 Biblioteca de Interface
O principal objectivo desta aplicação desenvolvida é a obtenção e a construção
do historial de visualização do utilizador.
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Figura 6.3: Configuração do client id na API da Google.
A biblioteca de interface utilizada disponibiliza operações que devolvem os
seguintes dados:
• Activities- Informação sobre os canais e as actividades do utilizador no
YouTube;
• ChannelBanners - URL do vídeo;
• Channels - Informação acerca de um determinado canal no YouTube;
• GuideCategories - Categorias que o YouTube atribui a um canal com base
no conteúdo de outros indicadores, e.g., a popularidade;
• PlaylistItems - Permite inserir, eliminar ou obter os vídeos de uma dada
lista de reprodução;
• Playlists - Informação sobre uma lista de reprodução do YouTube, i. e.,
a colecção de vídeos que podem ser vistos em sequência ou compartilhados
com outros utilizadores;
• Search - Informação sobre o vídeo, canal, ou lista de reprodução especifi-
cado nos parâmetros de pesquisa de um pedido à API;
• Subscriptions - Informação sobre actualizações, quando um outro utili-
zador actua sobre um vídeo, i. e., classificando-o ou apenas comentando,
ou adição de vídeos;
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• Thumbnails - Dimensão de uma miniatura (imagem);
• VideoCategories - Categorias associadas a um vídeo;
• Videos - Informação sobre um vídeo, incluindo o rating associado; Possibi-
lita a inserção ou a eliminação de um vídeo;
• Watermarks -Imagem que é exibida durante a reprodução de vídeos de um
canal específico [72].
Este projecto invoca as fontes/operações relativas aos Channels, PlaylistI-
tems e VideoCategories para obter os dados necessários à construção do perfil do
utilizador.
A informação devolvida pelo YouTube baseia-se na lista dos últimos 50 vídeos
visualizados pelo utilizador. Assim, tem-se a informação do nome do vídeo e da
categoria em que este se integra.
6.2.2 Interacção com o Freegeoip
A informação do contexto espacial do utilizador faz parte do perfil perfil pes-
soal do utilizador. Esta informação permite efectuar recomendações associadas
à localização do utilizador. Por exemplo, no YouTube existem diversos canais
associados a países evitando que sejam efectuadas recomendações de vídeos cuja
visualização não é autorizada no país do utilizador.
Para obter esta informação é utilizado o serviço Web RESTful freegeoip. O
pedido HTTP é efectuado a http://www.freegeoip.net/json/ e como resposta
obtém-se a localização da plataforma do utilizador. Este serviço obtém a geolo-
calização através dos endereços IP e nomes de hosts. As respostas são obtidas
em formato JSON, como se pode verificar na Figura 6.4.
Figura 6.4: Contexto espacial do utilizador.
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Efectuado o processamento da resposta JSON devolvida, a informação da
geolocalização do utilizador é incluída no Sistema de Recomendação.
6.2.3 Preferências Explícitas
As preferências explícitas do utilizador são contempladas no perfil pessoal do uti-
lizador. No YouTube o utilizador pode manifestar a suas preferências colocando
um “gosto”. O feedback do utilizador face às recomendações efectuadas é essencial
em qualquer Sistema de Recomendação. O utilizador efectua uma avaliação da
recomendação proposta através de uma escala de 1 a 5. A Figura 6.5 apresenta
um exemplo da interface utilizada para efectuar esta avaliação.
Figura 6.5: Preferências explícitas.
Esta funcionalidade foi implementada recorrendo a um plugin Jquery chamado
de RateIt que permite criar as estrelas de avaliação. No Excerto de Código 6.2
está demonstrada a construção das estrelas de rating.
Excerto de Código 6.2 Construção da preferências explícitas.
1 <div productid="FamilyGuy" class="rateit"></div>
As preferências são armazenadas no serviço de base de dados instalado, sendo
associado o título do programa à classificação efectuada pelo utilizador. Para
efeitos de melhoramento da recomendação o sistema verifica se a base de dados
contém preferências explícitas e procura os programas com maiores classificações
verificando a categoria do programa.
Figura 6.6: Armazenamento de preferências explícitas de programas.
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As categorias das preferências retiradas do YouTube e das preferências dos
programas são somadas para posteriormente ser criado o vector de características.
6.3 Perfil Social do Utilizador
O perfil social do utilizador é construído com base nas actividades sociais do uti-
lizador. Estas actividades são provenientes das redes sociais Facebook e Twitter
e são processadas pela plataforma Beancounter (6.7). Para a troca de dados en-
tre estas redes sociais e o Beancounter foi necessário o registo de uma aplicação
em ambas as redes. O Beancounter disponibiliza uma biblioteca de interface que








Figura 6.7: Componentes do Perfil Social.
6.3.1 Interacção com o Facebook
A aplicação Beancounter foi registada no Facebook permitindo aceder a todas as
actividades, i.e., likes e shares. Este registo e configuração é efectuado acedendo
ao sítio do Facebook ou ao URL https://developers.facebook.com/apps. A
Figura 6.8 ilustra esta operação. O App ID e App Secret são os dados de auten-
ticação e validação.
Uma das funcionalidades do Facebook é permitir a troca de dados em tempo
real, i.e., sempre que um utilizador insere uma nova actividade é realizado de
imediato o update dessa actividade nas aplicações registadas e configuradas. Esta
requer a realização de uma configuração adicional que consiste na introdução
de um endereço de callback. Este endereço será do listener das actividades do
Facebook. Este endereço tem que ser forçosamente um endereço público, para que
possa ser estabelecida a comunicação entre o Facebook e a aplicação que recebe
as actualizações. A Figura 6.9 mostra a configuração desta funcionalidade para
o Beancounter. Foi utilizada uma aplicação gratuita designada Free Dynamic
DNS1 que permite a configuração de um domínio para ultrapassar o problema da
1http://www.noip.com/
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Figura 6.8: Configuração da aplicação Beancounter no Facebook.
mudança de IP que as operadoras de serviço de Internet efectuam frequentemente
nos routers domésticos.
Figura 6.9: Configuração do Real Time Update.
6.3.1.1 Biblioteca de Interface
A Graph API do Facebook é uma biblioteca de interface que suporta pedidos
HTTP GET e POST. Esta biblioteca dá acesso ao gráfico social do Facebook que
é representado por objectos. Os objectos de seguida apresentados são os mais
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A Facebook Query Language (FQL) é uma linguagem de interrogação do Fa-
cebook. Existem duas bibliotecas de interacção com o Facebook desenvolvidas
em Java: a RestFB e a facebook-java-api. A biblioteca de interface utilizada pelo
Beancounter é a RestFB2 que contém todas as classes necessárias para a troca
de informação, incluindo o envio de queries FQL e a recepção das respostas no
formato JSON. As actividades como a publicação de mensagens, eventos ou fotos
também são possíveis através desta biblioteca.
6.3.2 Interacção com o Twitter
Para a interacção com o Twitter foi necessário adicionar e configurar uma apli-
cação de interacção no Twitter. Este processo é efectuado no sítio https://
dev.twitter.com/. A aplicação registada foi denominada de BeanconterSystem
(6.10). A configuração da aplicação é bastante simples, sendo apenas necessária
a introdução da designação da aplicação, uma pequena descrição, o URL do sítio
para onde serão enviados os dados do Twitter e a selecção da opção Read, Write
and Access direct messages. No final deste procedimento são gerados quatro tipos
de chaves: (i) a consumer key; (ii) a consumer secret; (iii) o access token; e (iv)
o access token secret. Estas chaves permitem efectuar a autenticação e validação
da aplicação.
6.3.2.1 Biblioteca de Interface
O Twitter disponibiliza na sua REST API (versão 1.1) diversas fontes de dados
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• Friends & Followers;
• Users;
• Suggested Users;
O Beancounter através da interacção com estas fontes extrai os tweets que o
utilizador publica no seu perfil do Twitter.
Para o update em tempo real o Twitter disponibiliza a Streaming API. Esta
API requer o estabelecimento de uma conexão HTTP persistente para que, sem-
pre que o utilizador insira uma nova actividade, esta seja comunicada via HTTP
para o cliente desenvolvido. A biblioteca de interface utilizada é o twitter4J
desenvolvida em Java.
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6.3.3 Interacção com Beancounter
O Beancounter foi integralmente desenvolvido em Java e está disponível no re-
positório de código online Github [73]. Este código disponível no Github estava
adaptado para a estação de televisão italiana Rai.Tv, pelo que foi necessário pro-
ceder a diversas alterações, designadamente, a substituição do serviço de enrique-
cimento semântico da estação televisiva italiana pelo serviço de enriquecimento
Lupedia. Esta mudança foi efectuada no módulo realtime-profiler, conforme
se apresenta no Excerto de Código 6.3.
Excerto de Código 6.3 Alteração do serviço de enriquecimento de texto no
Beancounter.
1 private NLPEngine initCogito() {
2 //return new CogitoNLPEngineImpl("http://test.expertsystem.it/IPTC_ITA/EssexWS.asmx/ESSEXIndexdata");
3 return new LUpediaNLPEngineImpl();
4 }
A equipa do Beancounter desenvolveu diferentes soluções suportadas por tec-
nologias alternativas. O código está disponível, cabendo ao utilizador escolher as
tecnologias de suporte e proceder às respectivas alterações. Dado que o Bean-
counter agrega as actividades do Facebook e do Twitter, as aplicações de inter-
face com estas redes sociais devem ser previamente criadas e configuradas. As
chaves de autenticação destas aplicações encontram-se armazenadas no ficheiro
beancounter.properties da plataforma Beancounter conforme a Figura 6.11.
Adicionalmente, de suporte ao Beancounter, o Kestrel, o Elasticsearch e o Redis
devem ser lançados para permitir a compilação da plataforma.
Figura 6.11: Configuração das propriedades do Beancounter.
Concluída a compilação da plataforma são lançadas as aplicações de inte-
racção RESTful do Facebook e do Twitter. Utilizou-se a ferramenta de linha de
comando cURL para transferir dados no protocolo HTTP, para definir o nome da
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aplicação de interface, uma pequena descrição, endereço de email e um endereço
de callback de acordo com o Excerto de Código 6.4 apresentado.
Excerto de Código 6.4 Pedido de registo da aplicação.
1 curl -d "name=Beancounterdescription=RecommenderSystem&email=
2 fatimaleal2@gmail.com&oauthCallback=http://localhost:8080/platform"
3 localhost:8080/platform/rest/application/register
A resposta contém a chave que deverá ser usada para aceder aos serviços
RESTful. Esta chave é representada pelo object da Figura 6.12.
Figura 6.12: Resposta do registo da aplicação.
6.3.3.1 Biblioteca de Interface
O Beancounter é, por sua vez, construído por um conjunto de serviçosWeb REST-
ful, sendo a interacção efectuada através de pedidos HTTP (GET e POST) e as
respostas devolvidas no formato JSON. Os serviços oferecidos estão enumerados
e descritos na Tabela 6.1.
A invocação dos diferentes endpoints apresentados na Tabela 6.1 permitem
o armazenamento, indexação e processamento dos dados sociais dos utilizadores.
Os utilizadores registam-se no Beancounter através do serviço ApplicationService
e associam as respectivas fontes sociais através do serviço UserService, após a
autenticação através do getOAuthToken(). A consulta das actividades realiza-
das pelos utilizadores nas redes sociais associadas é efectuada através do ser-
viço ActivitiesService, utilizando a operação getallActivity(). Este ser-
viço (ActivitiesService) permite obter informações acerca de uma determi-
nada actividade através do seu id assim como adicionar actividades nas redes
sociais, e.g., publicar no Twitter um tweet via Beancounter. O acesso ao per-
fil social do utilizador é realizado através do serviço UserService utilizando
o método getProfile(). Os demais serviços do Beancounter são de filtra-
gem (FilterService) e análise (AnalysisService) de dados sociais e teste
(AliveService) da plataforma.
6.3.3.2 Respostas do Beancounter
Os resultados do Beancounter são fornecidos em formato JSON especificando, o
tipo de actividade (likes, shares ou tweets) através do verb.
Na Figura 6.13 apresenta-se a informação em formato JSON relativa a um
share efectuado pelo utilizador no Facebook. A descrição da actividade é com-
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posta pelas propriedades e contexto da partilha. As propriedades incluem o URL
que direcciona para a partilha efectuada, o nome que identifica a partilha no
Facebook e a descrição da actividade que contém a parte inicial do texto parti-
lhado. O contexto da actividade é definido pela data, pelo serviço de origem da
actividade e o username do utilizador nesse serviço. As fotos partilhadas, bem
como as novas amizades do utilizador, são consideradas pelo Beancounter como
partilhas (shares). O texto da descrição da partilha é submetido à Lupedia para a
identificação e enriquecimento do conteúdo relevante para a construção do perfil
do utilizador.
Figura 6.13: Representação do Share no Beancounter.
A informação correspondente aos likes difere ligeiramente da dos shares (6.14).
Os likes devolvem as categorias das páginas de que o utilizador gostou. Estas
categorias são extraídas para, posteriormente, serem processadas e incluídas no
perfil do utilizador.
A estrutura da informação dos tweets não é muito diferente, incluindo as
características e o contexto do tweet. A resposta JSON contém o URL do tweet, o
conteúdo identificado através do parâmetro text, as hashtags que o tweet contém
e, no caso de um retweet, inclui ainda o URL da fonte. Na Figura 6.15 encontra-se
um exemplo de um tweet. O conteúdo ou texto do tweet, tal como no share, é
submetido ao serviço de enriquecimento semântico Lupedia para identificação do
conteúdo relevante.
O Beancounter constrói o perfil social do utilizador baseado nos resultados
do processamento dos três tipos de actividades apresentadas. A Figura 6.16
apresenta um exemplo de um eventual perfil de utilizador.
O perfil social criado pelo Beancounter contém os seguintes dados: o URL do
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Figura 6.14: Representação do Like no Beancounter.
Figura 6.15: Representação do Tweet no Beancounter.
recurso da DBpedia que apresenta a descrição do interesse identificado, a label
obtida pelo serviço de enriquecimento de texto, o peso do interesse, o número de
actividades associadas e os respectivos ids.
Em termos de recomendação, os dados relevantes a extrair desta componente
do perfil do utilizador são: as labels, que identificam os interesses, os pesos e as
categorias provenientes dos likes do Facebook. Como os likes do Facebook já
estão classificados em categorias não necessitam de ser processados por qualquer
espécie de serviço de enriquecimento, sendo enviados directamente para a fase de
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Figura 6.16: Perfil social construído pelo Beancounter.
mapeamento das categorias. As labels são processadas pelos serviços de enrique-
cimento referidos para serem extraídas as respectivas categorias. O mapeamento
entre sistemas de classificação é efectuado para converter todas as classificações
para a taxonomia de categorias da BBC. O peso representa a relevância que o
utilizador atribui a cada interesse.
6.4 Enriquecimento Semântico
O enriquecimento semântico é efectuado através da interacção com a Freebase, a
IMDb e a WordNet para extrair informação semântica complementar. O conjunto
de dados do perfil social a ser enriquecido é constituído pelas labels dos interesses
e pelas categorias dos likes. O conjunto de dados do perfil individual que vai ser
enriquecido é constituído pelas categorias dos vídeos visualizados no YouTube.
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6.4.1 Interacção com a Freebase
A interacção com a Freebase assemelha-se à do YouTube dado que a interacção
com ambos os serviços é suportada pela mesma biblioteca de interface da Google.
A aplicação de interacção com a Freebase reutiliza o código de interacção com o
YouTube e partilha a chave de segurança.
6.4.1.1 Biblioteca de Interface
A Freebase apresenta uma colecção de operações RESTful para leitura e escrita
dos dados. A informação da Freebase está organizada em Graphs, Topics, Types
and Properties, Domains and IDs, Compound Value Types, Topic MIDs, Names-
paces, Keys, and Topic IDs e More on Properties.
A estrutura de armazenamento de dados é constituída por grafos (Graphs).
Este esquema permite inserir novos temas sem ser necessário mudar a estrutura
dos dados, criando apenas uma conexão arbitrária para um novo nó. Os nós, por
sua vez, representam os tópicos (Topics). A Freebase possui mais de 39 milhões
de tópicos relacionados com pessoas, lugares e coisas. Os tópicos são descritos
através de tipos e propriedades (Types and Properties). Por exemplo, “Bob Dylan
é um compositor, cantor, artista, escritor e actor” significa que a entidade “Bob
Dylan” é um tópico descrito através das propriedades “compositor”, “cantor”,
“artista”, “escritor” e “actor”.
A informação é também armazenada por domínios (Domains and IDs), corres-
pondendo a cada domínio um identificador. A título ilustrativo listam-se alguns
identificadores:
• /business é o identificador do domínio negócios;
• /music é o identificador do domínio música;
• /film é o identificador do domínio filmes;
• /medicine é o identificador do domínio medicina.
Os identificadores dos domínios facilitam o acesso à informação.
A Freebase permite a representação de dados compostos (Compound Value
Types), i.e., dados que são frequentemente alterados. Por exemplo, se a população
de uma cidade for representada através deste tipo de dados, é possível obter a
evolução da população da cidade ao longo de um período de tempo. Este acesso
pode ser efectuado através do Topic MIDs que é constituído pelo selector /m/ e
um identificador que referencia o conceito a aceder.
A informação pode ser acedida através do conjunto Namespaces, Keys, and
Topic IDs, e.g., /business/company/idTopic. O namespace funciona como uma
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pasta, i.e., /business representa o namespace do domínio “negócios” e engloba
toda a informação nele contida. A Key corresponde ao nome do ficheiro, i.e.,
company é o nome de uma chave do namespace /business. O Topic IDs re-
presenta o identificador específico da informação, i.e., idTopic é a referência do
item de informação pretendido. Por exemplo, o pedido business/company&key=
AIzaSyCuyi5tqxJf6nRC67c2DsYSNg1_BrKYJuU retorna a resposta em formato
JSON da Figura 6.17. O par key=AIzaSyCuyi5tqxJf6nRC67c2DsYSNg1_BrKYJuU
corresponde à chave da API do utilizador. O parâmetro /search do URL com-
pleto3 devolve todos os resultados da business/company. Alternativamente,
Figura 6.17: Resposta da Freebase a uma query com namespace especificado.
pode-se obter a lista dos géneros dos programas televisivos através do pedido tv/
tv_genre&key=AIzaSyCuyi5tqxJf6nRC67c2DsYSNg1_BrKYJuU4 (Figura 6.18). As
respostas da Freebase incluem o MID e o ID das instâncias retornadas, permi-
tindo efectuar pesquisas mais específicas como se ilustra na Figura 6.17.
3O URL completo do pedido HTTP é https://www.googleapis.com/freebase/v1/search?
query=business/company&key=AIzaSyCuyi5tqxJf6nRC67c2DsYSNg1_BrKYJuU
4O URL completo do pedido HTTP é https://www.googleapis.com/freebase/v1/search?
query=tv/tv_genre&key=AIzaSyCuyi5tqxJf6nRC67c2DsYSNg1_BrKYJuU
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Figura 6.18: Resposta da Freebase a uma query com ID especificado.
Para a interligação com outros repositórios abertos e interligados da nuvem
LOD, utilizam-se os parâmetros topic e MID. Por exemplo, no exemplo apresen-
tado sobre TV Genres o MID é m/09s1f. Pode-se, então, efectuar um pedido
específico do tipo topic/m/09s1f?filter=/common/topic/topic_equivalent_
webpage&limit=1005. A resposta devolve todos os URI de interligação com ou-
tros objectos da nuvem LOD, permitindo o enriquecimento semântico.
Neste projecto a Freebase é utilizada para obter o URI IMDb dos filmes, sé-
ries ou celebridades que serão, posteriormente, enriquecidos através da biblioteca
de interface utilizada para aceder aos dados da IMDb. Neste contexto, os da-
dos que são processados provêm das labels do Beancounter que incluem o URI
directo para a DBpedia. Recorre-se, então, à Freebase para aceder a informação
complementar da IMDb e extrair os géneros das séries e filmes associadas às la-
bels do Beancounter. Alternativamente, podia-se obter a mesma informação via
DBpedia, recorrendo a queries federadas SPARQL.
5O URL completo do pedido HTTP é https://www.googleapis.com/freebase/v1/topic/
m/09s1f?filter=/common/topic/topic_equivalent_webpage&limit=100
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Figura 6.19: Resposta da Freebase a uma query com tópico especificado.
6.4.2 Interacção com a IMDb
A IMDb disponibiliza os seus dados através de ficheiros de texto. Os ficheiros
disponibilizados estão divididos por temas e são de grande dimensão [74].
Dado que este tipo de suporte não é adequado para a interacção automá-
tica, vários investigadores desenvolveram interfaces do tipo serviços REST para
os dados da IMDb. Alguns exemplos destas interfaces são a IMDB API de Dean
Clatworthy (http://deanclatworthy.com/imdb/), a OMDB API de Brian Fritz
(http://www.omdbapi.com/) e a My Movie API (http://mymovieapi.com/).
Neste projecto utilizou-se a OMDB API que não necessita de registo prévio para
a utilização. Os dados fornecidos consistem num aglomerado de diferentes bibli-
otecas de interface:
• Bing API: Utilizada para pesquisa de filmes;
• Rotten Tomatoes API: Utilizada para obter dados de um filme e respectivas
classificações;
• Freebase API: Utilizada para obter dados de um filme;
• Wikipedia.org API: Utilizada para obter dados de um filme
• TheMovieDb.org API: Utilizada para obter dados de um filme
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Os dados fornecidos pela OMDB API são fiáveis dada a lista de fontes uti-
lizada. Foram ainda efectuados testes para verificar se os dados fornecidos pela
OMDB API coincidiam com os da IMBb, tendo os dados, nos casos testados,
coincidido integralmente. No entanto, caso ocorra uma alteração de políticas de
disponibilização de dados de qualquer uma das empresas envolvidas, as bibliote-
cas de interface referidas podem ser, como cada empresa relembra, desligadas.
6.4.2.1 Biblioteca de Interface
O acesso aos dados é efectuado pela construção de um URL baseado nos parâ-
metros da Tabela 6.2. Com estes parâmetros é possível a construção do URL
Tabela 6.2: Descrição dos parâmetros suportados pela API OMDB.
Parâmetro Valor Descrição
i String Um id IMDb válido
t String Título do filme ou série a ser retornado
y Year Ano do filme ou série
r JSON, XML Formato dos dados
(por omissão os dados são devolvidos no formato JSON)
plot short, full Descrição retorna curta, ou mais completa
(por omissão a descrição é devolvida na forma curta)
callbalck name Nome da função JSONP
tomatoes true Adiciona dados do Rotten Tomatoes
e o acesso aos dados. Como exemplo, apresenta-se o pedido da descrição do
filme que tem como título The Mission em que se pretende que os dados sejam
devolvidos no formato XML. Então o resultado será http://www.omdbapi.com/
?t=TheMission&r=xml, que apresenta como resposta a descrição do filme, como
consta na Figura 6.20.
Figura 6.20: Detalhes do filme “The Mission”.
Com este conhecimento é possível o enriquecimento de todos os filmes e séries
que no mundo da multimédia tem um peso relevante. A utilização desta API para
o enriquecimento dos dados que contêm o nome de actores ou realizadores pode
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ser interessante, dado que a API tem ligação a outras fontes de enriquecimento.
Sendo possível uma descrição longa do pedido efectuado, a interligação à API
do Rotten Tomatoes para a pesquisa sobre actores ou realizadores é bastante
completa. Neste trabalho a API é utilizada para obter os géneros de filmes e
séries. Estes géneros são armazenados e processados para posterior mapeamento
pelos géneros da BBC e a partir daí ser realizada a recomendação.
6.4.3 Interacção com a WordNet
A WordNet é uma base de dados lexical de Inglês onde substantivos, verbos, ad-
jectivos e advérbios são agrupados em conjuntos de sinónimos cognitivos (synsets)
relativos a conceitos distintos. Os synsets estão interligadas através de relações
conceptuais, semânticas e lexicais. A rede de palavras e conceitos resultante pode
ser acedida via navegador como exemplifica a Figura 6.21 [30].
Figura 6.21: Relações semânticas da palavra “car” na WordNet.
Para se interagir com a WordNet procedeu-se à descarga do dicionário6 e de
dois pacotes adicionais, não havendo necessidade de se efectuar qualquer registo
prévio.
A WordNet é utilizada neste trabalho para suportar o estabelecimento de
relações semânticas entre conceitos de ontologias diferentes, i.e., no âmbito do
mapeamento de ontologias.
6Utilizou-se a versão 3.0 disponível em http://wordnetcode.princeton.edu/3.0/WNdb-3.
0.tar.gz.
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6.4.3.1 Biblioteca de Interface
A Java API for WordNet Searching (JAWS)7 é uma biblioteca Java de interface
com a WordNet. O Excerto de código 6.5 ilustra como se obtêm as relações
semânticas de uma palavra através da JAWS.
Excerto de Código 6.5 Acesso ao dicionário WordNet.
1 System.setProperty("wordnet.database.dir", properties.getProperty("wordnet.database.dir"));
2 WordNetDatabase database = WordNetDatabase.getFileInstance();
3 Synset[] synsets = database.getSynsets(wordForm);
4 if (synsets.length > 0) {
5 for (int i = 0; i < synsets.length; i++) {
6 String[] wordForms = synsets[i].getWordForms();
7 for (int j = 0; j < wordForms.length; j++) {
8 System.out.print((j > 0 ? ", " : "") + wordForms[j]);
9 }
10 System.out.println(": " + synsets[i].getDefinition());
11 }
Em primeiro lugar, configura-se o caminho para o dicionário; de seguida,
através de um objecto do tipo WordNetDatabase, acede-se à base de dados; e,
por último, especifica-se a palavra e a relação semântica pretendida.
A JAWS foi utilizada neste projecto para interagir com a WordNet no âmbito
do mapeamento de categorias.
6.5 Mapeamento de Categorias
Os conteúdos provenientes das diferentes fontes do perfil do utilizador foram
classificados através das categorias dos programas da BBC, que englobam os
formatos e géneros dos programas da BBC. Dado que as categorias dos conteúdos
da BBC e das fontes de enriquecimento utilizadas são distintas, foi necessário
proceder a mapeamentos para integrar a informação heterogénea. As categorias
utilizadas para descrever as actividades do utilizador são provenientes da IMDb,
Facebook, Youtube e da BBC.
Os dados sociais obtidos pelo Beancounter foram filtrados por filmes, séries e
celebridades, por isso as categorias utilizadas foram as do IMDb. O Facebook já
caracteriza as suas páginas com dados que o Beancounter coloca no perfil social
do utilizador. Estas categorias são provenientes apenas dos likes. A restante
informação -shares e tweets do perfil social - é analisada e caracterizada pelas
fontes de enriquecimento anteriormente referidas, para daí serem extraídos os
filmes, as séries e as celebridades e então serem catalogados pelo IMDb. Assim,
para o perfil social foram efectuados dois mapeamentos: do Facebook para a BBC
e do IMDb para a BBC.
7http://lyle.smu.edu/%7Etspell/jaws/jaws-bin.jar
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O YouTube, que constitui uma das fontes do historial do utilizador, atribui
também categorias próprias aos seus vídeos, tendo, por isso, sido efectuado um
mapeamento das categorias do Youtube para as categorias dos programas BBC.
Umas vez mapeadas todas as categorias para as categorias dos programas da
BBC, é possível criar o vector do perfil global do utilizador.
Para estes mapeamentos recorreu-se, não só, às ontologias de representação
de conhecimento definidas, mas também à WordNet para obter as relações se-
mânticas. O mapeamento é estabelecido entre os conceitos de cada uma das
quatro ontologias de representação de categorias do Facebook, IMDb e YouTube
e os conceitos da ontologia de categorias dos programas da BBC. O algoritmo
desenvolvido determina as relações semânticas entre as categorias de cada par de
ontologias a mapear. As categorias que permaneçam não mapeadas, i.e., não foi
possível estabelecer uma relação semânticas entre aquele conceito e os conceitos
da ontologia de destino, poderão vir a sê-lo através de um mapeamento ao nível
de instâncias a realizar em tempo de execução. As ontologias construídas para
efeito de mapeamento encontram-se nos Anexos B, C, D.
6.5.1 Conceitos
Na primeira fase, o algoritmo estabelece a relação semântica entre os conceitos de
ambas as ontologias. As categorias dos programas da BBC são constituídas por
formatos e géneros, estando os géneros estruturados em diversos níveis. Assim,
os conceitos da ontologia a mapear são confrontados, em primeiro lugar, com os
formatos e com o primeiro nível dos géneros. Caso não se identifique uma relação
semântica, os conceitos da ontologia a mapear são confrontados com o segundo
nível dos géneros da BBC como ilustra a Figura 6.22.
Figura 6.22: Exemplo de mapeamento da IMDb para BBC.
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Este algoritmo foi aplicado aos três mapeamentos efectuados. A cobertura
obtida no mapeamento do YouTube para a BBC ronda 75 % (Figura 6.24) e no
mapeamento da IMDb para a BBC atinge 85 % (Figura 6.23). O resultado do ma-
peamento da IMDb e do YouTube encontra-se nos Anexos E e F, respectivamente.
No caso do mapeamento do Facebook para a BBC, dado que as categorias das
páginas do Facebook são muito diferentes das da BBC, obteve-se apenas 22 % de
cobertura. Perante este resultado efectuou-se, neste caso, um mapeamento ma-
nual das categorias das páginas do Facebook para as categorias dos programas
da BBC. A Tabela 6.3 apresenta alguns exemplos desse mapeamento. O Anexo
G apresenta o mapeamento completo.
Tabela 6.3: Mapeamento de Categorias do Facebook para BBC.









No final deste procedimento, restaram ainda algumas categorias do YouTube
e da IMDb sem mapeamento. Para aumentar a percentagem de cobertura destes
mapeamentos pode-se aplicar um mapeamento ao nível das instâncias em tempo
de execução.
Figura 6.23: Cobertura do mapeamento IMDb para BBC.
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Figura 6.24: Cobertura do mapeamento Youtube para BBC.
Figura 6.25: Cobertura do mapeamento Facebook para BBC.
6.5.2 Instâncias
O mapeamento de conceitos instanciados permitirá, numa segunda fase, mapear
os conceitos não cobertos. Este algoritmo utiliza o peso das categorias não ma-
peadas para dirigir a sua procura no perfil do utilizador. Identifica as caracte-
rísticas com peso da mesma ordem de grandeza no perfil do utilizador e, recorre
à WordNet, para determinar se a categoria não mapeada e a categoria do perfil
do utilizador são sinónimos. A Figura 6.26 ilustra o mapeamento de conceitos
instanciados.
Figura 6.26: Mapeamento de conceitos instanciados.
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Uma categoria não mapeada com peso 80 % tenta encontrar uma relação
semântica com as categorias do peso do utilizador com pesos semelhantes. Caso
a relação exista, o mapeamento é estabelecido, aumentando a percentagem de
cobertura do mapeamento.
6.6 Construção da Recomendação
O sistema de recomendação desenvolvido é um Sistema de Recomendação baseado
no conteúdo. Adoptou-se o keyword vector space model e a similaridade dos
cossenos para processamento dos diferentes vectores de categorias. A Figura 6.27
ilustra o algoritmo de recomendação.
Categorias IMDb Categorias Facebook Categorias YouTube
Mapeamento de conceitos
Categorias BBC Categorias BBC Categorias BBC
Perfil do Utilizador
Recomendação 










Figura 6.27: Construção da Recomendação.
6.6.1 Vectores Constituintes do Perfil Global
A ontologia do perfil do utilizador, que se encontra no Anexo A, representa as
diferentes componentes do perfil através de quatro vectores (IMDb, Facebook,
YouTube e Preferências Explícitas). Cada posição de um vector corresponde a
uma categoria e tem um determinado peso, representado em percentagem.
O perfil social do utilizador proveniente do Beancounter apresenta uma lista
de interesses e respectivos pesos que são utilizados para a construção dos vectores
IMDb e Facebook.
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A API do YouTube devolve os últimos 50 vídeos vistos pelo utilizador. O
cálculo dos pesos do vector YouTube do historial contabiliza para as diferentes
categorias o número de vídeos vistos pelo utilizador, normaliza e converte o re-
sultado em percentagens. O mesmo procedimento é efectuado com as categorias
do vector IMDb, do Facebook e das preferências explícitas.
Na Equação 6.1, Equação 6.2 e na Equação 6.3 são apresentados exemplos
dos vectores criados no âmbito da construção de uma recomendação.
Equação 6.1: Categorias IMDb (Posts e Tweets).
IMDb = [0, 0, 0, 12, 25, 0, 0, 37, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 12, 14, 0, 0, 0, 0] (6.1)
Equação 6.2: Categorias Facebook (Likes).
Facebook = [0, 0, 0, 0, 50, 0, 0, 0, 25, 0, 25, . . . , 0] (6.2)
Equação 6.3: Categorias YouTube (Historial).
Y ouTubeHist = [0, 0, 0, 0, 0, 0, 100, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0] (6.3)
Equação 6.4: Categorias YouTube (Likes).
Y ouTubePref = [0, 0, 0, 0, 0, 0, 100, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0] (6.4)
De seguida, estes vectores de categorias são mapeados para as categorias da
BBC, passando a ser constituídos pelas 26 categorias da BBC, que incluem os
géneros e os formatos dos programas.
O vector das preferências explícitas inclui os likes do YouTube e as preferências
manifestadas pelo utilizador após a recomendação. As preferências dos vídeos do
YouTube são, depois de mapeadas, somadas às preferências dos programas da
BBC para criar o vector das preferências explícitas.
A contribuição de cada vector no perfil global foi definida de acordo com
a importância da respectiva componente na recomendação final. Aos dados do
historial do YouTube, que têm uma maior relevância, foi atribuído um peso de
35 %. Ao vector correspondente ao Facebook, que contém os likes, foi atribuído
um peso de 25 %. Ao vector das Preferências Explícitas foi atribuído um peso de
25 %. Por fim, o vector que contém os restantes dados das redes sociais (shares
e tweets) tem um peso de 15 %.
Cada vector, depois de mapeado, é convertido num HashMap para permitir
o preenchimento da ontologia. Na Tabela 6.4 são apresentados os HashMaps
construídos a partir dos quatro vectores mapeados.
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Tabela 6.4: Hash Maps
Hash Map Conteúdo
IMDb = [ Weather=0, Learning=0, Phone-ins=0, PerformancesEvents=0, Factual=0,
Animation=0, Talent-Shows=0, GameQuiz=0, Comedy=25, Bulletins=0, News=0,
ReligionEthics=0, Documentaries=0, MagazineReviews=0, Children’s=0, Music=0,
Docugramas=0, Entertainment=0, Makeovers=0, Sport=12, DiscussionTalk=0,
Appeals=0, Reality=0, Film=0, Drama=62 ]
Facebook = [ Weather=0, Learning=0, Phone-ins=0, PerformancesEvents=0, Factual=0,
Animation=0, Talent-Shows=0, GameQuiz=0, Comedy=0, Bulletins=0, News=0,
ReligionEthics=0, Documentaries=0, MagazineReviews=0, Children’s=0,
Music=100, Docugramas=0, Entertainment=0, Makeovers=0, Sport=0,
DiscussionTalk=0, Appeals=0, Reality=0, Film=0, Drama=0 ]
YouTube = [ Weather=0, Learning=0, Phone-ins=0, PerformancesEvents=0, Factual=0,
Animation=0, Talent-Shows=0, Religion=0, Game Quiz=0, Comedy=0,
Bulletins=0, News=0, ReligionEthics=0, Documentaries=0, MagazineReviews=0,
Children’s=0, Music=100, Docugramas=0, Entertainment=0, Makeovers=0, Sport=0,
DiscussionTalk=0, Appeals=0, Reality=0, Film=0, Drama=0 ]
PrefExplic = [ Weather=0, Learning=0, Phone-ins=0, PerformancesEvents=0, Factual=0,
Animation=0, Talent-Shows=0, Religion=0, Game Quiz=0, Comedy=10, Bulletins=0,
News=0, ReligionEthics=0, Documentaries=0, MagazineReviews=0, Children’s=0,
Music=90, Docugramas=0, Entertainment=0, Makeovers=0, Sport=0,
DiscussionTalk=0, Appeals=0, Reality=0, Film=0, Drama=0 ]
O Excerto de Código 6.6 ilustra a ponderação do vector IMDb.
Excerto de Código 6.6 Cálculo da ponderação do vector IMDb.
1 for (int j = 0; j < vectorIMDB.size(); ++j) {
2 int im = (int) ((vectorIMDB.get(j)) * 0.15);
3 vectorFinalI.add(im);
4 }
O vector global do perfil do utilizador é determinado através da média pon-
derada dos quatro Hash Maps. O Excerto de Código 6.7 apresenta o cálculo do
vector global do perfil do utilizador.
Excerto de Código 6.7 Cálculo do vector global.
1 for (int s = 0; s < vectorFacebook.size(); ++s) {
2 int soma = (vectorFinalF.get(s) + vectorFinalI.get(s)+
3 + vectorFinalY.get(s) + vectorFinalP.get(s));
4 vectorFinal.add(soma);
5 }
Na Tabela 6.5 é apresentado o vector resultante. Neste caso, os resultados
apresentam um desvio de 0.15 % devido aos arredondamentos tanto no mapea-
mento como no cálculo da média. As categorias recomendadas para este perfil
são Music, Drama, Comedy e Sport.
100 CAPÍTULO 6. DESENVOLVIMENTO DO SISTEMA
Tabela 6.5: Hash Map final
Hash Map Conteúdo
IMDb = [ Weather=0, Learning=0, Phone-ins=0, PerformancesEvents=0, Factual=0,
Animation=0, Talent-Shows=0, GameQuiz=0, Comedy=6.25, Bulletins=0, News=0,
ReligionEthics=0, Documentaries=0, MagazineReviews=0, Children’s=0, Music=82.5,
Docugramas=0, Entertainment=0, Makeovers=0, Sport=1.8, DiscussionTalk=0,
Appeals=0, Reality=0, Film=0, Drama=9.3 ]
Um vez determinadas as categorias a recomendar, interage-se com o serviço
Programmes da BBC para se obter a lista dos programas com essas categorias.
A lista de programas é filtrada pela data (contexto temporal) e os programas são
ordenados em função da similaridade que possuem com o perfil do utilizador. A
similaridade entre os programas candidatos e o utilizador é determinada através
da similaridade dos cossenos.
6.6.2 Interacção com a BBC
A BBC disponibiliza o serviço RESTful Programmes para interacção com a sua
grelha de programas. A interacção é efectuada através de pedidos HTTP e as
respostas podem vir no formato JSON, RDF ou XML. Neste projecto interage-se
com este serviço para obter os programas que se encaixam no perfil do utilizador.
6.6.2.1 Biblioteca de Interface
A biblioteca de interface é constituída pelo serviço Programmes que disponibi-
liza três operações: schedules, genres e programmes. A Tabela 6.6 apresenta os
diferentes endpoints do serviço. O formato da resposta (JSON, RDF ou XML)
é especificado no URL do endpoint pós-fixando a extensão pretendida (.json,
.rdf ou .xml).















O URL de invocação do serviço é construído em função das categorias pre-
sentes no perfil do utilizador. Por exemplo, o URL http://www.bbc.co.uk/tv/
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programmes/genres/drama.json retorna todos os programas do género Drama.
A Figura 6.28 apresenta a informação de um dos programas dramáticos existentes
na grelha de programas da BBC, incluindo o pid, título, duração, etc.
Figura 6.28: Dados genéricos de um programa da BBC.
A informação do horário do programa, i.e., a hora de início e fim, são dados
importantes para a construção da recomendação e que podem obter-se através
de um pedido HTTP de horário (schedules). Alternativamente, no caso de uma
série, pode-se solicitar a informação do próximo episódio. A Figura 6.29 contém a
resposta ao pedido http://www.bbc.co.uk/programmes/b0103y2x/episodes/
upcoming.json. A referência b0103y2x consiste na identificação do programa
(pid).
Desta forma, é possível recomendar programas da BBC compatíveis com o
perfil do utilizador e que estão a ser ou vão ser transmitidos.
6.6.2.2 Vector de Categorias dos Programas
O serviço Programmes da BBC retorna todos os programas candidatos à recomen-
dação, i.e., com categorias iguais às categorias não nulas do perfil do utilizador.
Dado que na BBC cada programa é identificado por um formato e um gé-
nero principal, interage-se de novo com a IMDb para classificar de forma mais
detalhada os programas da BBC. Por exemplo, enquanto a série “American Dad”
(Figura 6.30) possui apenas a categoria Animation na BBC, na IMDb apresenta
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Figura 6.29: Dados detalhados de um programa da BBC.
as categorias Animation e Comedy. Aplica-se novamente o mapeamento das
categorias do IMDb para BBC, constroem-se os vectores de características dos
programas e, por fim, determina-se a similaridade entre os programas candidatos
e o utilizador.
No caso da série “American Dad”, o vector resultante encontra-se na Tabela
6.7. A similaridade entre esta série e o utilizador é determinada entre este vector
e o vector do perfil do utilizador.
Tabela 6.7: Hashmap da série “American Dad”
Hash Map Conteúdo
IMDb = [ Weather=0, Learning=0, Phone-ins=0, PerformancesEvents=0, Factual=0,
Animation=50, Talent-Shows=0, GameQuiz=0, Comedy=50, Bulletins=0, News=0,
ReligionEthics=0, Documentaries=0, MagazineReviews=0, Children’s=0, Music=0,
Docugramas=0, Entertainment=0, Makeovers=0, Sport=0, DiscussionTalk=0,
Appeals=0, Reality=0, Film=0, Drama=0 ]
6.6.3 Determinação da Similaridade
A determinação da similaridade entre os vectores de características do perfil do
utilizador e dos programas é efectuada segundo a Equação 2.7 da similaridade
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Figura 6.30: Representação do programa “American Dad” na BBC.
dos cossenos. O Excerto de Código 6.8 apresenta a implementação desta métrica.
Excerto de Código 6.8 Implementação da Similaridade dos Cossenos.
1 private double calcSim(int[] userModel, int[] programmeModel){












Quanto mais próximo da unidade for o resultado, mais o programa se iden-
tifica com o utilizador. Os programas candidatos são representados através da
similaridade com o perfil do utilizador e de Hashmaps constituídos pelas categorias
não nulas do perfil do utilizador.
6.6.4 Resultado da Recomendação
A recomendação é construída em tempo real e é apresentada de formas distin-
tas. Em primeiro lugar, apresenta-se um calendário contendo os programas da
BBC mais similares com o perfil do utilizador. Este calendário constitui a grelha
de programação personalizada (EPG) semanal do utilizador e contém os progra-
mas recomendados e, no caso de séries, inclui as repetições no intervalo de uma
semana. Em segundo lugar, apresenta-se um link que redirecciona o utilizador
para as páginas dos programas da BBC das categorias de maior peso no perfil do
utilizador, incluindo os programas do próprio dia ordenados por similaridade.
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A Recomendação apresenta o título, uma pequena sinopse, a duração e o ho-
rário de transmissão do programa. Os programas recomendados são organizados
por categoria (ordem decrescente do peso da categoria no perfil do utilizador) e
por hora de exibição. Nesta etapa o utilizador pode classificar as recomendações
do sistema, i.e., manifestar explicitamente as suas preferências de uma forma
colaborativa.
6.6.4.1 Interacção com o Calendário Google
O calendário de recomendações de programas é um calendário da Google. Reutilizou-
se a API da Google, tendo apenas sido necessário a activação do serviço Google
Calendar. No calendário são inseridos os programas da BBC recomendados. An-
tes da inserção das recomendações no calendário, o utilizador tem de permitir
que o serviço interaja com o seu calendário (Figura 6.31) Google. A introdução
dos eventos, i.e., dos programas, é efectuada segundo o dia, hora de início e de
fim e o canal da BBC de transmissão do programa. O Excerto de Código 6.9
exemplifica a inserção de um programa no calendário. A Figura 6.32 apresenta o
resultado desta operação.
Figura 6.31: Aceitar a interacção com o calendário Google.
Excerto de Código 6.9 Introdução de eventos no calendário.
1 Event event = new Event();
2 Event eventTest = new Event();
3 event.setSummary(programme);
4 event.setLocation(channel);
5 DateTime start = DateTime.parseRfc3339(starthour + ".000-00:00");
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Figura 6.32: Informação do programa BBC no calendário.
6.7 Interacção com a Plataforma Desenvolvida
A interface gráfica reutiliza a estrutura e os ficheiros de estilo, Cascading Style
Sheets (CSS), do Beancounter [75]. A tecnologia de desenvolvimento do lado
do servidor é constituída por Servlets e, do lado do cliente, recorre à linguagem
HTML e à biblioteca de JavaScript JQuery.
A interface com o utilizador permite efectuar o registo (Perfil Contextual),
associar redes sociais, visualizar as actividades sociais (Perfil Social), aceder ao
historial no YouTube (Perfil baseado no Conteúdo) e usufruir das recomendações
criadas. Apresenta ainda a análise dos dados processados pelo Beancounter, sendo
construído um gráfico circular (pie chart) com os interesses sociais identificados.
6.7.1 Registo do Utilizador
O registo do utilizador na plataforma é efectuado de forma simples, bastando
inserir o nome do utilizador e a palavra-chave. A Figura 6.33 ilustra um exemplo
de registo efectuado através de serviços RESTful que interagem com a base de
dados NoSQL Redis.
6.7.2 Autenticação nas Fontes de dados
Após o registo na plataforma, o utilizador é direccionado para a página da Fi-
gura 6.34 para associar as fontes de dados (redes sociais e YouTube) usadas. A
associação das contas das redes sociais do utilizador à plataforma consiste no
redireccionamento para a página de autenticação da rede social e na introdução
das credenciais do utilizador. Para aceder ao historial do YouTube, o utilizador
tem de associar a sua conta Google. Terminada esta etapa, arranca a execução do
Beancounter, sendo o utilizador novamente redireccionado para a página inicial.
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Figura 6.33: Registo do utilizador no Sistema de Recomendação.
Figura 6.34: Associação das fontes de dados Facebook, Twitter e YouTube.
A interacção com as redes sociais é efectuada pelo Beancounter através de
serviços RESTful chamando o método handleOAuthCallback() apresentado na
Tabela 6.1.
Os dados do historial do YouTube pretendem simular a informação arma-
zenada pela STB e não são armazenados localmente. Sempre que o utilizador
solicite recomendações, a aplicação obtém os últimos 50 vídeos vistos pelo utili-
zador e constrói o perfil do historial do utilizador em tempo real. A interacção
com os dados do utilizador é efectuada recorrendo à API da Google para o You-
Tube. O Excerto de Código 6.10 exemplifica como é efectuada a autenticação em
linguagem Java.
Neste fase, a aplicação já apresenta as actividades sociais do utilizador, a Pie
Chart de análise aos dados sociais e o historial do YouTube.
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Excerto de Código 6.10 Autenticação no YouTube.
1 YouTubeService service = new YouTubeService(clientID, developer_key)
2 String requestUrl = AuthSubUtil.getRequestUrl("http://beancounter.no-ip.biz:8080/settings.html",
3 "http://gdata.youtube.com", false, true);
4 service.setAuthSubToken(sessionToken, null);
6.7.3 Interesses e Actividades Sociais
O Beancounter interage com as redes sociais, processa e armazena os dados.
O método getallActivity() do Beancounter retorna os likes, shares e tweets
do utilizador. A interface inclui uma hiperligação que redirecciona o utilizador
para as actividades sociais que efectuou (Figura 6.35). O utilizador pode ainda
consultar a data de realização das actividades sociais.
Figura 6.35: Actividades das redes sociais.
O texto dos shares e tweets é processado pelo serviço de enriquecimento se-
mântico Lupedia. A Figura 6.36 apresenta a informação dos likes e dos interesses
resultantes dos shares e tweets. Os likes são descritos através das categorias de-
volvidas pelo perfil social do Beancounter. Os interesses são descritos através da
respectiva hiperligação para a DBpedia.
Figura 6.36: Interesses retirados das redes sociais.
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6.7.3.1 Gráfico de Interesses Sociais
O perfil social construído pelo Beancounter inclui o peso de cada interesse no perfil
social do utilizador. Esse peso é utilizado na construção da Pie Chart de análise.
No exemplo da Figura 6.37 verifica-se que os cinco principais interesses são Isso,
Springfield, Hank, Princesa e Castellaneta. A informação contida entre parêntesis
contextualiza o interesse. Estes interesses foram identificados pelo serviço de
enriquecimento de texto Lupedia a partir dos tweets e shares do utilizador.
Como as contas do Facebook e do Twitter utilizadas continham informação
em português e o serviço de enriquecimento utilizado apenas processa textos em
inglês, alguns dos interesses encontrados podem não estar correctos. É o caso
do interesse Isso que foi erradamente extraído, pois o serviço Lupedia associou a
palavra “isso” a uma região italiana.
Figura 6.37: Análise das actividades sociais via Pie Chart.
É ainda possível obter uma breve descrição e a data de cada actividade. Os
likes são processados separadamente dado que têm categorias próprias e possuem
maior peso na recomendação final.
6.7.4 Historial YouTube
O historial do Youtube é constituído pelos último 50 vídeos vistos. A categoria
YouTube dos vídeos pode ser obtida através do Excerto de Código 6.11.
A interface construída apresenta ao utilizador os últimos vídeos do seu histo-
rial. Como o YouTube apaga o historial semanalmente, se não houver historial,
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Excerto de Código 6.11 Acesso às categorias do vídeos.
1 YouTube.VideoCategories.List as = youtube.videoCategories().list("snippet");
2 as.setId(sni.getCategoryId());
3 VideoCategoryListResponse asd = as.execute();
4 List<VideoCategory> v1 = asd.getItems();
a recomendação é efectuada tendo em conta apenas os dados sociais.
Figura 6.38: Historial do utilizador no YouTube.
6.7.5 Informação Contextual
O contexto do utilizador é constituído pelo seu nome (introduzido aquando o
registo), pela data e pela localização. A informação da data é utilizada para
gerar recomendações actuais, i.e., do próprio dia, e a localização inclui ou exclui
automaticamente alguns vídeos tanto no YouTube como na BBC. A Figura 6.39
apresenta a informação contextual de um utilizador no Sistema de Recomendação
desenvolvido.
6.7.6 Recomendações
A recomendação é gerada a pedido do utilizador, podendo a interface gráfica ser
utilizada apenas para consultar os dados sociais. Sempre que o utilizador acede
à página de recomendação, o cliente automático de interacção com o Beancoun-
ter é activado começando a agregar os dados sociais o historial e preferências
do YouTube para a criação dos vectores. O Excerto de Código 6.12 apresenta
a autenticação do cliente automático no Beancounter sempre que o utilizador
requerer recomendações.
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Figura 6.39: Informação contextual do utilizador.
Excerto de Código 6.12 Criação de cliente automático de acesso ao Beancoun-
ter.





As recomendações baseiam-se nas categorias dos programas da BBC que en-
globam os géneros e os formatos. O utilizador obtém um EPG semanal com
programas dos diversos canais da BBC como apresenta a Figura 6.40. São tam-
bém apresentados os programas do próprio dia (Figura 6.41) que estão organi-
zados pelas categorias preponderantes do perfil do utilizador e pelo horário de
transmissão. A recomendação inclui uma sinopse do programa.
6.7.7 Preferências Explícitas
Feita a recomendação, o utilizador pode ainda classificar as recomendações, i.e.,
explicitar as suas preferências face às recomendações geradas. Esta etapa per-
mite aferir o grau de satisfação do utilizador, i.e., o desempenho do Sistema de
Recomendação. Essas preferências são representadas através de uma escala de
rating de um a cinco que é apresentada através de cinco estrelas que o utilizador
pode seleccionar(Figura 6.42).
6.8 Conclusão
Neste capítulo foram apresentados os algoritmos, as interacções e a interface grá-
fica do Sistema de Recomendação de conteúdos multimédia implementado. Todo
o desenvolvimento foi efectuado através do NetBeans e utilizando as tecnologias
descritas no capítulo 6. Embora no início da implementação tenha sido integrado
um sistema base de dados MySQL, este apenas é utilizado no armazenamento
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Figura 6.40: Calendário de recomendações.
das preferências explícitas dos programas dado que o Beancounter contém uma
base de dados embutida que foi reutilizada para o armazenamento de todos os
utilizadores que se registam na plataforma.
A interacção com todas as bibliotecas de interface utilizadas na construção
do perfil do utilizador foi descrita. Ao longo do desenvolvimento surgiram difi-
culdades na interacção com as bibliotecas de interface apresentadas que foram
provocadas pela limitação do número de pedidos por segundo, por hora ou por
dia imposta pelos serviços.
O algoritmo de mapeamento entre categorias heterogéneas foi apresentado.
Este mapeamento permite transformar as categorias de diferentes fontes de da-
dos em categorias dos programas da BBC. A construção do vector do perfil global
do utilizador foi detalhada. Por fim, foi apresentada a interface do utilizador que
permite consultar os dados das diversas fontes assim como solicitar recomenda-
ções. Após a apresentação da recomendação o utilizador pode especificar as suas
preferências.
O algoritmo de recomendação foi concebido para ser integrado num sistema
de transacção de componentes multimédia suportado por agentes actualmente
em desenvolvimento. Embora o desenvolvimento tenha sido efectuado de uma
forma independente, todas as ontologias implementadas para representação do
112 CAPÍTULO 6. DESENVOLVIMENTO DO SISTEMA
Figura 6.41: Recomendação de programas da BBC.
Figura 6.42: Classificação das recomendações.
conhecimento foram pensadas para serem integradas e preenchidas no sistema
de transacção de componentes multimédia. Foram criadas cinco ontologias para
representação do conhecimento. Para o mapeamento das categorias foram criadas
quatro ontologias: Facebook, IMDb, YouTube e BBC. Para o perfil do utilizador
foi criada uma ontologia de representação de todas as componentes do utilizador.
Estas ontologias estão disponíveis nos Anexos A, B, C e D.
No próximo capítulo efectua-se o balanço do projecto realizado, analisando os
resultados, identificando as limitações e propondo melhoramentos futuros.
Capítulo 7
Conclusões
Neste capítulo apresenta-se o balanço do trabalho desenvolvido, os problemas en-
contrados, os possíveis desenvolvimentos futuros e as conclusões finais.
7.1 Resultados Alcançados
O objectivo da recomendação de conteúdos multimédia personalizados foi alcan-
çado através da construção de um Sistema de Recomendação baseado nas interac-
ções implícitas e explícitas do utilizador. Este sistema é constituído pelo Serviço
de Criação do Perfil do Utilizador e pelo Serviço de Recomendação. O perfil do
utilizador é composto pelas componentes social, historial (baseada no conteúdo),
contextual e pelas preferências explícitas. A componente social é construída pelo
Beancounter a partir da actividade do utilizador nas redes sociais Facebook e
Twitter. O historial ou a componente baseada no conteúdo consiste no historial
de vídeos do YouTube e de programas da BBC vistos. A componente contextual
consiste no nome, data e localização do utilizador. A componente das preferências
explícitas do utilizador é composta pelos likes que atribuiu aos vídeos do YouTube
vistos e pela classificação que atribuiu aos programas da BBC recomendados.
O Serviço de Criação do Perfil do Utilizador cria, para representar cada utili-
zador, uma instância da ontologia do perfil do utilizador desenvolvida. O perfil do
utilizador é construído com a ajuda de fontes de enriquecimento de dados (Free-
base e DBpedia) e de enriquecimento de texto (Lupedia e WordNet). A Lupedia
é utilizada pelo Beancounter como ferramenta de enriquecimento do texto dos
shares e tweets para identificar possíveis interesses. A DBpedia é utilizada pelo
Beancounter como fonte enriquecimento de dados. As actividades identificadas
pelo Beancounter como likes já estão classificadas, sendo as respectivas catego-
rias directamente utilizadas na construção do perfil do utilizador. A Freebase é
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utilizada para enriquecer os interesses identificados pela Lupedia que sejam rela-
tivos a filmes, séries e figuras públicas, catalogando-os segundo as categorias da
IMDb. Deste conjunto de informação resultam quatro vectores que contêm as
características YouTube, IMDb, Facebook e BBC (com as preferências explícitas
do utilizador). Para se obter o perfil instantâneo do utilizador as diferentes ca-
tegorias são mapeadas para as categorias dos programas da BBC, recorrendo-se
ao mapeamento de categorias previamente definido. Este mapeamento entre as
quatro ontologias que representam as categorias das quatro fontes heterogéneas
de dados (IMDb, YouTube, Facebook e BBC) foi estabelecido para a ontologia
das categorias dos programas da BBC. O perfil instantâneo do utilizador resulta
da integração ponderada dos quatro vectores resultantes: o historial do utilizador
contribui com um peso de 35 %, os likes do Facebook e as preferências explícitas
contribuem com um peso de 25 % cada e a informação proveniente dos shares e
tweets com um peso de 15 %.
O Serviço de Recomendação recomenda programas da grelha de programação
da BBC com base no perfil instantâneo do utilizador. Uma vez determinada a
similaridade entre os programas dos diversos canais da BBC em curso ou ainda
a transmitir naquele dia e o perfil do utilizador, os programas são ordenados por
ordem decrescente de peso no perfil do utilizador e similaridade.
A interface com o utilizador desenvolvida é uma aplicaçãoWeb que permite ao
utilizador consultar as suas actividades sociais, listar os vídeos YouTube vistos e
a recomendação construída. É apresentado um calendário com os programas que
resultaram da recomendação. Adicionalmente, o utilizador pode aceder através
de um link específico à lista completa dos programas da grelha compatíveis com
o perfil do utilizador, i.e., que correspondem a categorias com peso no perfil do
utilizador, ordenados por ordem decrescente de peso e similaridade. O utilizador
pode ainda classificar as recomendações apresentadas numa escala de 1 a 5 através
do conjunto de cinco estrelas apresentado à frente de cada recomendação. A
recomendação é efectuada em tempo real demorando a plataforma cerca de 30
segundos a processar toda a informação.
7.2 Problemas Ultrapassados
Este projecto implicou o estudo de metodologias e tecnologias desconhecidas e
a interacção com fontes de dados heterogéneos e repositórios abertos de dados
interligados, tendo sido encontradas dificuldades.
A reutilização do Beancounter implicou um estudo e esforço considerável de
estudo da abordagem, fontes e tecnologias envolvidas. No sítio do projecto eu-
ropeu NoTube1 não havia documentação específica sobre o Beancounter, sendo
1http://notube.tv
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apenas disponibilizado o código e enumeradas a tecnologias utilizadas. Os autores
deste blog apresentam o Beancounter como uma ferramenta criação e gestão de
perfis, mas o link encontra-se fora de serviço. Os responsáveis do projecto foram
contactados, mas pouco acrescentaram sobre o seu funcionamento e confirmaram
que o protótipo referido no blog se encontra fora de serviço. Desta forma, o es-
tudo do funcionamento, tecnologias, configuração e depuração do Beancounter
foi realizado de uma forma autónoma, tendo consumido uma grande parte do
tempo disponibilizado para o desenvolvimento do projecto.
O primeiro problema ultrapassado foi o sistema operativo utilizado uma vez
que o Beancounter foi desenvolvido para ambientes Linux. Inicialmente, recorreu-
se a uma máquina virtual Linux onde se instalaram as tecnologias de suporte
utilizadas (Elasticsearch, Redis e Kestrel), tendo-se posteriormente encontrado
versões compatíveis com ambientes Windows, adaptado todos os scripts de exe-
cução destes serviços para Windows e migrado para uma plataforma Windows.
A compatibilidade das versões das bibliotecas e das suas dependências que
o Beancounter utiliza assim como a versão do ambiente de desenvolvimento de
Java produziu um novo conjunto de problemas. A solução deste problema passou
pela adopção de diferentes versões da mesma biblioteca em diferentes módulos
do Beancounter.
A interacção com as diferentes bibliotecas de interface apresentou novas di-
ficuldades, nomeadamente, a interacção com a Freebase, que está limitada a 10
pedidos por segundo, e com a IMDb, que também limita o número de pedidos
efectuados por hora.
7.3 Desenvolvimentos Futuros
O mapeamento entre instâncias, i.e., vectores de características de ontologias di-
ferentes não foi implementado. Esta abordagem permitiria em tempo de execução
encontrar correspondências entre categorias não mapeadas através da busca de
sinónimos na WordNet restringidos às categorias com pesos idênticos nos vectores
de instâncias. Estes resultados permitiriam aumentar a percentagem de mapea-
mento entre as categorias das ontologias, conduzindo a uma recomendação mais
fiável.
No que respeita ao perfil do utilizador, a construção de tag clouds pessoais
a partir das tags adoptadas pelos utilizadores nas redes sociais para descrever
itens, poderiam constituir uma nova fonte de informação a considerar. Faltou
ainda estudar o efeito da calibração dos pesos das diferentes componentes do
perfil e do seu impacto nas recomendações efectuadas aos utilizadores.
A influência do contexto no Sistema de Recomendação desenvolvido é redu-
zida, sendo apenas considerados o contexto temporal (a data) e espacial (o local).
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A utilização desta informação pode ser reforçada através da definição e aplica-
ção de estereótipos de grelhas de recomendação. Estes estereótipos podem ser
criados em função do género e idade do espectador, do período do dia, do dia
da semana ou da estação do ano. No entanto, o local, a cultura em que está
inserido o utilizador podem ser igualmente relevantes no âmbito da geração de
recomendações.
O agrupamento em clusters dos utilizadores assim como a adopção de um
mecanismo de reutilização de resultados permitiria melhorar o desempenho do
Sistema de Recomendação, libertando recursos e aumentando a rapidez de res-
posta. No primeiro caso, os utilizadores de um cluster partilhariam a mesma
grelha personalizada e, no segundo caso, o caching de resultados, e.g., o pedido
dos programas diários de um dado género da BBC, permitiria reutilizar resultados
que são idênticos para todos os utilizadores.
Dadas as limitações que algumas das fontes de dados utilizadas colocam ao
número de pedidos por unidade de tempo (hora ou dia), seria importante efec-
tuar a gestão parcimoniosa das respectivas interacções e, sempre que possível,
promover a reutilização de resultados.
Por último, falta efectuar a análise da percepção e validação do sistema por
parte dos utilizadores.
7.4 Conclusão
O protótipo desenvolvido gera recomendações personalizadas e os serviços im-
plementados são integráveis com a plataforma B2B em curso. A quantidade,
heterogeneidade e constante aumento da informação disponível, constituem um
permanente desafio. Isto faz com que o protótipo desenvolvido posso ser me-
lhorado assegurando que as recomendações englobam todas as características do
utilizador.
O trabalho desenvolvido apresenta algumas limitações. O mapeamento das
categorias, nomeadamente do Facebook, pode ser melhorado. Por outro lado, a
ferramenta de enriquecimento de texto utilizada não processa texto em Português
pelo que os utilizadores deverão utilizar apenas a língua inglesa. O melhoramento
da recomendação deverá incluir também as preferências explícitas dos programas
recomendados. Neste trabalho apenas estão a ser contempladas as preferências de
alto valor. Por fim, a interacção com os repositórios abertos de dados interligados
poderia ser uniformizada através de queries SPARQL federadas.
Contudo, o presente protótipo adoptou uma abordagem, ferramentas e tecno-
logias que permitem desenvolver novas funcionalidade e acrescentar novos dados
ao perfil do utilizador, constituindo-se assim uma plataforma de teste de criação





Ontologia do Perfil do Utilizador




Ontologia das Categorias da BBC
121
122 ANEXO B. ONTOLOGIA DAS CATEGORIAS DA BBC
Figura B.1: Ontologia das Categorias da BBC:Formatos.
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Figura B.2: Ontologia das Categorias da BBC:Géneros.
124 ANEXO B. ONTOLOGIA DAS CATEGORIAS DA BBC
Figura B.3: Ontologia das Categorias da BBC: Subníveis do género “Childrens”.
Figura B.4: Ontologia das Categorias da BBC: Subníveis do género “Comedy”.
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Figura B.5: Ontologia das Categorias da BBC: Subníveis do género “Drama”.
126 ANEXO B. ONTOLOGIA DAS CATEGORIAS DA BBC
Figura B.6: Ontologia das Categorias da
BBC: Subníveis do género “Entertainment”.
Figura B.7: Ontologia das Categorias da BBC: Subníveis do género “Factual”.
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Figura B.8: Ontologia das Categorias da BBC: Subníveis do género “Learning”.
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134 ANEXO D. ONTOLOGIA DAS CATEGORIAS DO YOUTUBE
Figura D.1: Ontologia das Categorias do YouTube.
Anexo E
Mapeamento IMDb - BBC
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Attractions/Things to Do Factual
Author Drama
Automobiles and Parts Factual
Automotive Factual
Baby Goods/Kids Goods Children’s
Bags/Luggage Factual
Bank/Financial Institution Factual
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